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 المقدمة 

َّف متكامل لى مؤل  من سؤال بس يط ا 

مؤخرا   نفذتها  التي  التدريبية  العمل  ورش  حدى  ا  وهو  في  المتدربين   أأحد  لّي  ا  توجه  كبار  ،   من 

نتاج    -  ين في مجال التصنيعهندسالم  بسؤال عميق ومحوري غيّر مجرى تلك الورشة بل وأألهمني ل 

َّف  . قال لي:المتواضع  هذا المؤل

على   والتعرف  الصوت،  على  والتعرف  الآل،  تعلم  أأدوات  دمج  فعليا   يمكننا  كيف  محمد،  دكتور 

الصور، ومعالجة الصور الرقمية، والنظم الخبيرة المعتمدة على القواعد في تطويرنا لمنصات خاصة 

 أأعمالنا   قطاعات    بنا؟ أأو حتى في اس تخدامنا لمنصات جاهزة تعود بالكفاءة والفعالية الحقيقية على

 ؟" التخصصية

هناك  أأن  أأدركت  فقد  الشامل.  الدليل  هذا  فكرة  أأشعلت  التي  الشرارة  بمثابة  السؤال  هذا  كان 

 يناقش ويمارس الذي    -للذكاء الاصطناعي    و التطبيقي السطحي  فجوة كبيرة بين ال طار النظري

وبين التطبيق العملي الميداني الذي    -  وورش العمل والدورات التدريبية  في المؤتمرات والندوات

. فالكثيرون يسمعون عن قوة الذكاء  لتطبيقها في المصانع يحتاجه المهندسون والمديرون والفنيون  

الاصطناعي، لكنهم ل يعرفون من أأين يبدأأون، وما الأدوات المناس بة، وكيفية اس تخدامها بشكل 

 عملي.

لم يكن ذلك السؤال الوحيد. بل تبعته نقاشات حية وأأس ئلة متعددة من المشاركين في الورشة  

 حول:

 كيف نختار الأداة المناس بة لحتياجاتنا الصناعية؟

 ما الفرق بين الحلول الجاهزة وبناء حلول مخصصة؟ 
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 كيف نقيس العائد الفعلي من استثمارنا في الذكاء الاصطناعي؟

 ما التحديات الواقعية التي س نواجهها عند التطبيق؟ 

 هل نحتاج لفرق متخصصة أأم يمكن للفرق الحالية تبني هذه التقنيات؟ 

 

هذه الأس ئلة الملحة دفعتني ل عداد هذا الدليل التطبيقي الشامل، الذي ل يكتفي بالحديث عن  

التقنيات نظريا ، بل يقدم خارطة طريق واضحة مع أأدوات محددة، خطوات تنفيذية، وحالت  

 دراس ية واقعية.

 

لى الواقع  التحول الرقمي: من الضرورة ا 

شهد العالم الصناعي خلال العقدين الأخيرين نقلة نوعية كبرى مدفوعة بموجة التحول الرقمي وثورة  

الذكاء الاصطناعي. لم يعد التصنيع يعتمد فقط على الآلت والعمال البشرية، بل أأصبح يقوم على  

 البيانات كوقود رئيسي، والخوارزميات الذكية كمحرك أأساسي للتنافس ية والنمو.

 س ياق التحول الصناعي العالمي

(، التي تتميز بالدمج العميق بين  Industry 4.0نعيش اليوم في عصر الثورة الصناعية الرابعة )

نتاج، بل أأصبحت أأنظمة بيئية رقمية  العالمين المادي والرقمي. فالمصانع الحديثة لم تعد مجرد مواقع ا 

متكاملة تتواصل فيها الآلت مع بعضها، وتتخذ القرارات بشكل ذاتي، وتتعلم من أأخطائها، وتتنباأ 

 بالمس تقبل. 

 هذا التحول لم ياأتِ من فراغ، بل كان اس تجابة حتمية لتحديات صناعية متزايدة:
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 . تعقيد سلاسل التوريد العالمية:1

في عالم مترابط، أأصبحت سلاسل التوريد تمتد عبر قارات متعددة، مما يجعل التنس يق التقليدي  

لتحسين  البيانات  نقاط  ملايين  تحليل  في  الاصطناعي  الذكاء  دور  ياأتي  هنا  مس تحيل.  ش به 

 الخطط وتجنب الاختناقات.

 . تصاعد توقعات العملاء:2

لم يعد المس تهلكون راضين بالمنتجات القياس ية. يطالبون بجودة عالية، تخصيص فردي، وتسلي  

ل بالأتمتة الذكية.  -سريع   وكل ذلك باأسعار تنافس ية. هذا المزيج المتناقض ل يمكن تحقيقه ا 

 . الضغوط التنافس ية العالمية: 3

المصانع التي ل تتبنى التقنيات الذكية تجد نفسها تخسر أأمام منافسين أأكثر مرونة وكفاءة. الفارق  

 لم يعد في جودة المنتج فقط، بل في سرعة التكيف والابتكار.

 . نقص المهارات التقليدية:4

الذكاء   المجالت.  بعض  في  مهرة  فنيين  على  العثور  الصعب  من  أأصبح  التقنيات،  تطور  مع 

 الاصطناعي يمكنه سد جزء من هذه الفجوة من خلال تمكين العاملين الحاليين باأدوات ذكية.

 

 

 

 

 



 8 

 لماذا الذكاء الاصطناعي في التصنيع؟ 

مع التزايد المس تمر في تعقيد العمليات الصناعية، وتنام توقعات العملاء للحصول على منتجات  

عالية الجودة بسرعة وبتكلفة أأقل، لم يعد ممكن ا الاعتماد على الأساليب التقليدية وحدها. وهنا 

عادة تشكيل المشهد الصناعي بالكامل  .يظهر الذكاء الاصطناعي كقوة تحويلية قادرة على ا 

 القدرات التحويلية للذكاء الاصطناعي: 

نتاج:1  . رفع كفاءة خطوط ال 

من خلال المراقبة اللحظية والتحليل المس تمر لآلف المتغيرات، يمكن للذكاء الاصطناعي تحديد 

نتاجية  نتاج تلقائيا  لتحقيق أأقصى ا  الاختناقات، تحسين تدفق المواد، وتعديل معاملات ال 

ممكنة. فبينما قد يس تغرق المهندس البشري ساعات لتحليل بيانات يوم واحد، يس تطيع الذكاء 

 صطناعي معالجة بيانات شهور في ثوانٍ.الا

 . تحسين جودة المنتجات:2

عبر أأنظمة الفحص البصري الذك المدعومة برؤية الكمبيوتر، يمكن الكشف عن عيوب دقيقة 

دون  24/7حتى المدربة منها. هذه الأنظمة تعمل  -بحجم الميكرونات ل تراها العين البشرية 

لى   % في بعض التطبيقات.99.9تعب أأو تشتت، مع دقة تصل ا 

 . تقليل تكاليف الصيانة: 3

لى   بتطبيق الصيانة التنبؤية بدل  من الصيانة الطارئة أأو الدورية التقليدية، يمكن توفير ما يصل ا 

% من تكاليف الصيانة. فالذكاء الاصطناعي يتنباأ بالأعطال قبل حدوثها باأسابيع، مما يتيح 40

 التخطيط المس بق ويمنع التوقفات المفاجئة المكلفة. 
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 . محاكاة واختبار السيناريوهات:4

من  -(، يمكن اختبار مئات السيناريوهات المختلفة Digital Twinعبر تقنية التوأأم الرقمي )

لى تجربة مواد جديدة  في بيئة افتراضية دون أأي تكلفة أأو مخاطر أأو   -تغيير تخطيط المصنع ا 

نتاج الفعلي. هذا يقلل من زمن التطوير ويزيد من الابتكار.  تعطيل للا 

 . تمكين القوى العاملة:5

مكان المهندسين والفنيين  No-Code Platformsمن خلال المنصات بدون كود ) (، أأصبح با 

بناء تطبيقات ذكية مخصصة لحتياجاتهم. هذا يزيل الحواجز التقنية   -دون خلفية برمجية  -

 ويسرع وتيرة التحسين المس تمر. 

 . تطوير واختبار الأنظمة الآلية:6

باس تخدام بيئات المحاكاة المتقدمة، يمكن تدريب وتطوير الروبوتات والأنظمة الآلية في عوالم  

لى أأرض المصنع، مما يوفر الوقت والتكاليف ويقلل من المخاطر. نزالها ا   افتراضية واقعية قبل ا 

لى التطبيق   فلسفة هذا الدليل: من النظرية ا 

ضافي ا أأو رفاهية تقنية، بل أأصبح  ا ا  ن الذكاء الاصطناعي لم يعد خيار  لكل  ضرورة استراتيجيةا 

لى  مصنع يطمح للبقاء في دائرة المنافسة العالمية. لكن المعرفة النظرية وحدها ل تكفي. نحتاج ا 

 .أأمثلة واقعية و  خطوات واضحةو  أأدوات عملية

لأهم الأدوات والمنصات الذكية التي يمكن    خريطة عملية متكاملةلذلك، يقدم لك هذا الكتيب 

 :تبنيها فورا  في بيئتك الصناعية. كل أأداة مشروحة بالتفصيل من حيث 

 وكيف تعمل بالضبط التقنيات الأساس ية التي تعتمد عليها •

 باأسلوب مبسط ومباش   خطوات التشغيل العملية •
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لى المنصات الرسمية  روابط مباشة •  للوصول ا 

 من شكات طبقت هذه الأدوات بنجاح  (Case Studies) حالت دراس ية واقعية  •

 من الاستثمار في كل أأداة  العائد المتوقع  •

الأداة  متى تختارو  كيف تس تخدمهاهذه الأدوات، بل  ما هيالهدف ليس فقط أأن تفهم 

 .المناس بة لتحدياتك الخاصة

 ؟المس تهدف لهذا الدليل من 

لى  :هذا الدليل موجه ا 

نتاج والتصنيع  • نتاج مهندسي ال   الذين يبحثون عن حلول عملية لتحسين خطوط ال 

الذين يريدون اتخاذ قرارات مس تنيرة بشاأن الاستثمار في  مديري المصانع والعمليات •

 التقنية 

 الذين يسعون لتحسين أأنظمة الفحص والمراقبة  مهندسي الجودة •

لى التنبؤية مهندسي الصيانة •  الذين يريدون الانتقال من الصيانة التفاعلية ا 

 في المؤسسات الصناعية قادة التحول الرقمي  •

 في مجالت الذكاء الاصطناعي والتصنيع الذك  الباحثين والأكاديميين •

 الذين يساعدون الشركات في رحلة التحول الرقمي المستشارين والمدربين •

 

 

 



 11 

 

 التقنيات الأساس ية ودورها في التصنيع الذك 

لفهم كيفية عمل الأدوات التي سنس تعرضها في هذا الدليل، من المهم أأن نفهم التقنيات 

 :الأساس ية التي تعتمد عليها

آل . 1  :(Machine Learning) تعلم ال

هو جوهر الذكاء الاصطناعي الحديث. يمكّن الأنظمة من التعلم من البيانات دون برمجة 

صريحة. في التصنيع، يسُ تخدم لبناء نماذج تنبؤية للجودة، الطلب، الأعطال، والكفاءة. كلما  

 .زادت البيانات، تحسن أأداء النموذج

 :(Computer Vision) رؤية الكمبيوتر  . 2

تمكّن الآلت من "رؤية" وفهم المحتوى البصري. في المصانع، تسُ تخدم للفحص الآلي، تتبع 

المنتجات، التحقق من التجميع، وحتى مراقبة سلامة العمال. تعتمد على ش بكات عصبية عميقة  

 .مدربة على ملايين الصور

 :(Digital Image Processing) معالجة الصور الرقمية  . 3

لى   زال الضوضاء، اس تخراج الخصائص المميزة، وتحويل الصور ا  تتضمن تحسين جودة الصور، ا 

 .معلومات قابلة للتحليل. هي الخطوة الأولى قبل تطبيق رؤية الكمبيوتر

 :(Audio/Vibration Recognition) التعرف على الصوت والاهتزازات. 4

تس تخدم لمراقبة صحة المعدات من خلال تحليل الأصوات والاهتزازات التي تصدرها. أأي  

لى عطل محتمل. تعتمد على معالجة ال شارات والتعلم العميق  .تغيير في النمط الصوتي قد يشير ا 
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 :(Rule-Based Expert Systems) النظم الخبيرة المعتمدة على القواعد  . 5

تسُ تخدم  .(IF-THEN) أأنظمة تحاك تفكير الخبراء البشريين من خلال قواعد منطقية

 .للتشخيص، اتخاذ القرارات، والتوجيه. غالبا  ما تدُمج مع تعلم الآل لتحقيق أأفضل النتائج

 :(Big Data Analytics) تحليل البيانات الضخمة  . 6

القدرة على معالجة وتحليل كميات هائلة من البيانات من مصادر متعددة في وقت قصير. في 

نتاج  ERP ،SCADA ،MES ،IoT التصنيع، يعني هذا دمج بيانات من أأنظمة ، والجودة ل 

 .رؤى شاملة

نترنت الأش ياء الصناعي  . 7  :(IIoT) ا 

ش بكة من الأجهزة الذكية والحساسات المتصلة التي تجمع وتتبادل البيانات. هي البنية التحتية 

 .التي تغذي الذكاء الاصطناعي بالمعلومات في الوقت الفعلي

 ؟ في هذا الكتاب  لماذا التركيز على التعلم الآلي وتطبيقاته 

؟ أأل توجد تقنيات في هذا الكتاب تساءل: لماذا كل هذا التركيز على التعلم الآلي بالذاتت قد 

 أأخرى في عالم الذكاء الاصطناعي يمكن الاس تفادة منها؟ 

دراكها هي أأن معظم تقنيات الذكاء الاصطناعي التي نسمع عنها  الحقيقة الأساس ية التي يجب ا 

  -رؤية الكمبيوتر، التعرف على الصوت، معالجة اللغة الطبيعية، الروبوتات الذكية  -اليوم 

  جميعها في جوهرها تعتمد بشكل أأساسي على التعلم الآلي والتعلم العميق. التعلم الآلي ليس مجرد

 .تقنية منفصلة، بل هو الأساس الذي تبُنى عليه التطبيقات الذكية الحديثة
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 رؤية الكمبيوتر: معالجة صور تقليدية أأم تعلم عميق؟ 

رؤية الكمبيوتر الحديثة تختلف جذريا  عن معالجة الصور التقليدية. المعالجة التقليدية تعتمد على  

خوارزميات محددة مس بقا : كشف الحواف، مرشحات الألوان، قياسات هندس ية ثابتة. هذه 

 .الأساليب محدودة وتفشل عند مواجهة تنوع كبير في البيانات أأو ظروف متغيرة

وهي شكل   - (CNN) رؤية الكمبيوتر المعاصرة تعتمد على الش بكات العصبية التلافيفية

آلف أأو   متطور من التعلم العميق. هذه الش بكات ل تبُرمج بقواعد صارمة، بل تتعلم تلقائيا  من أ

ملايين الصور كيف تس تخرج الخصائص المميزة وتتعرف على الأنماط. في فحص جودة المنتجات  

يتعلم بنفسه كيف يميز بين المنتج السلي والمعيب من خلال التدريب على   CNN مثلا ، نموذج

 .أأمثلة كثيرة، دون حاجة لبرمجة يدوية لكل نوع عيب محتمل

الفرق الجوهري: معالجة الصور التقليدية تنفذ ما تبُرمج عليه فقط، بينما رؤية الكمبيوتر القائمة 

 .على التعلم الآلي تتعلم وتتكيف وتكتشف أأنماطا  جديدة لم تبُرمج عليها صراحة  

لى التعلم العميق   التعرف على الصوت: من تحليل الترددات ا 

التعرف على الصوت والاهتزازات في البيئات الصناعية كان تقليديا  يعتمد على تحليل  

المهندس يحدد   .(Spectrogram) والطيف الصوتي (Frequency Analysis) الترددات

ذا ظهر تردد بين   هرتز بشدة معينة، هذا يشير لمشكلة في التروس".  3000-2000يدويا : "ا 

 .أأسلوب يتطلب خبرة عميقة ويفشل عند تداخل الأصوات أأو تغير الظروف

 LSTM أأو ش بكات (RNN) الأنظمة الحديثة تس تخدم الش بكات العصبية المتكررة

آلف العينات الصوتية  المتخصصة في معالجة البيانات التسلسلية. هذه النماذج تتدرب على أ

أأدق بكثير من   -لمعدات سليمة ومعطوبة، وتتعلم تلقائيا  التعرف على أأنماط صوتية معقدة جدا  
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التحليل التقليدي. النموذج يكتشف علاقات دقيقة بين مكونات ال شارة الصوتية ل يمكن 

 .وصفها بقواعد بس يطة

التعرف على الصوت الفعّال اليوم هو في الأساس تطبيق مباش لتقنيات التعلم الآلي، وليس 

شارات تقليدي  .مجرد تحليل ا 

 

لى الأنظمة الهجينة   محركات الاس تدلل: من المنطق الجامد ا 

كانت عماد الذكاء  (Rule-Based Expert Systems) محركات الاس تدلل التقليدية

 IF (condition) THEN :الاصطناعي في الثمانينات. تعتمد على قواعد منطقية صارمة

(action). ممتازة في المجالت المحددة بقوانين واضحة، لكنها تعاني من مشاكل جوهرية: 

عادة برمجة القواعد يدويا   :محدودية التكيف  كل تغيير يتطلب ا 

 كلما زادت المعرفة، زاد تعقيد القواعد وتداخلها  :صعوبة التوسع 

 النظام ل يتحسن بالخبرة ول يكتشف معرفة جديدة :عدم القدرة على التعلم 

 أأي موقف لم يبُرمج له قاعدة يسبب فشلا   :هشاشة أأمام الحالت الاس تثنائية 

الأنظمة الحديثة تدمج محركات الاس تدلل مع التعلم الآلي في أأنظمة هجينة. المنطق الرمزي  

يسُ تخدم للقواعد الثابتة )قوانين السلامة، اللوائح(، بينما التعلم الآلي يتولى الجوانب المعقدة  

 .والمتغيرة. هذا الدمج يجمع بين شفافية القواعد المنطقية ومرونة التعلم الذاتي

حتى مجال الأنظمة الخبيرة يتحول تدريجيا  نحو دمج التعلم الآلي كمكون أأساسي لتجاوز حدود  

 .المنطق البحت 
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 لماذا التعلم الآلي مختلف جوهريا ؟ 

 التعامل مع التعقيد الحقيقي  .1

البيئات الصناعية تتميز بتعقيد هائل: مئات المتغيرات تتفاعل بطرق غير خطية، علاقات 

متشابكة، تاأثيرات متاأخرة زمنيا . محاول وصف كل هذا بقواعد منطقية تقليدية يؤدي لآلف  

دارتها وصيانتها  .القواعد المتداخلة يصعب ا 

 -التعلم الآلي يتعامل مع هذا التعقيد بشكل طبيعي. النموذج يكتشف تلقائيا  الأنماط والعلاقات 

مباشة من البيانات، دون حاجة لوصف صريح لكل علاقة ممكنة.   -حتى تلك غير البديهية 

 .يمكنه التعامل مع تفاعلات من الدرجة الثانية والثالثة وعلاقات غير خطية معقدة بكفاءة

 القدرة على التحسين المس تمر   .2

الأنظمة التقليدية ثابتة: تبُنى مرة واحدة ثم تعمل دون تطور. أأي تحديث يتطلب تدخلا  بشريا   

عادة برمجة. عند تغيير في العملية، المواد، أأو المعدات، قد ينهار النظام بالكامل ويحتاج ل عادة   وا 

 .بناء

عادة تدريبها دوريا  لتعكس   نماذج التعلم الآلي تتحسن باس تمرار مع تراكم البيانات الجديدة. يمكن ا 

آخر التطورات. عند تغيير في ظروف العمل، النموذج يتكيف تدريجيا  ويتعلم الأنماط الجديدة.  أ

 .هذه المرونة ضرورية في بيئة صناعية متغيرة
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 اس تخلاص المعرفة من البيانات التاريخية   .3

المصانع تجمع كميات هائلة من البيانات: قراءات حساسات، سجلات صيانة، تقارير جودة، 

ملاحظات مشغلين. هذه البيانات تحتوي على خبرات وتجارب س نوات طويلة، لكنها غالبا  

 .مهملة أأو يصعب اس تغلالها 

الأنظمة التقليدية عاجزة عن الاس تفادة من هذا الكنز. القواعد تُكتب بناء  على معرفة الخبراء 

 .الحاليين فقط، والدروس القديمة تنُسى أأو تفُقد

لى معرفة قيمّة. نماذج التعلم تس تخرج أأنماطا  من س نوات   التعلم الآلي يُحول هذه البيانات الخام ا 

من التجارب المتراكمة، تكتشف علاقات كانت خفية، وتتعلم من الأخطاء السابقة. البيانات 

 .التاريخية تصبح ميزة تنافس ية بدل  من مجرد أأرش يف ميت 

 الدمج السلس بين مختلف أأنواع البيانات   .4

البيئة الصناعية تنتج بيانات متنوعة: أأرقام من حساسات، صور من كاميرات، أأصوات من 

شارات من أأجهزة قياس. الأنظمة التقليدية تتعامل مع كل  ميكروفونات، نصوص من تقارير، ا 

 .نوع بشكل منفصل باأدوات مختلفة

يس تطيع دمج كل هذه البيانات المتنوعة في نموذج   -خاصة التعلم العميق  -التعلم الآلي الحديث 

واحد متماسك. ش بكة عصبية واحدة يمكنها معالجة صور المنتج، قراءات الحرارة، بيانات  

الاهتزاز، وحتى التعليقات النصية معا  ل صدار تقيي شامل. هذا التكامل يوفر رؤية شمولية 

 .من التحليل المجزأأ  أأعمق

 

 



 17 

 الكشف التلقائ للشذوذ والحالت النادرة   .5

في التصنيع، الحالت الشاذة والنادرة غالبا  ما تكون الأهم: عطل غير متوقع، عيب نادر،  

 .ظرف اس تثنائ. الأنظمة التقليدية تفشل هنا لأنها مبرمجة للحالت المعروفة فقط

متخصصة في كشف الشذوذ. تتعلم   -خاصة التعلم غير الموجه   -خوارزميات التعلم الآلي 

النموذج الطبيعي للعمليات، ثم تنُبه تلقائيا  عند أأي انحراف مهما كان صغيرا  أأو غير متوقع. حتى 

آت  .الحالت التي لم تحدث من قبل يمكن اكتشافها كشذوذ، مما يمنح حماية استباقية ضد المفاجا

 التكامل بين التعلم الآلي والتقنيات الأخرى 

الصورة الكاملة تتضح الآن: التعلم الآلي ليس بديلا  عن رؤية الكمبيوتر أأو التعرف على  

الصوت أأو محركات الاس تدلل، بل هو الأساس التقني الذي يمُكّن هذه التطبيقات من 

 .العمل بفعالية في العالم الحقيقي المعقد

 الحديثة = معالجة صور + ش بكات عصبية تلافيفية )تعلم عميق( رؤية الكمبيوتر

شارات + ش بكات عصبية متكررة )تعلم عميق(  التعرف على الصوت  الفعّال = معالجة ا 

آلي )أأنظمة هجينة(  الأنظمة الخبيرة  المتطورة = قواعد منطقية + نماذج تعلم أ

آلي + تعلم معزز )فرع من التعلم الآلي( =  الروبوتات الذكية  تحكم أ

تقان التعلم الآلي ليس خيارا  ضيقا ، بل هو المفتاح الذي   ن التركيز على فهم وا  لهذا السبب، فا 

يفتح أأبواب جميع تطبيقات الذكاء الاصطناعي الحديثة. من يتقن التعلم الآلي يمتلك القدرة على  

 .بناء أأو تخصيص أأنظمة رؤية، تعرف صوتي، اس تدلل ذك، وغيرها

هذا الدليل يركز على التعلم الآلي لأنه القلب النابض لكل هذه التقنيات، والأساس الذي ل  

 غنى عنه لأي تطبيق ذك معاصر في البيئة  
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 (: Supervised and Unsupervised Learningالتعلم الموجّه وغير الموجّه )  

 المفاهي والتطبيقات في الصناعة  

ا أأساس ي ا من التطور الصناعي الحديث. فالمصانع اليوم لم تعد تعتمد فقط   أأصبح تعلم الآل جزء 

على الخبرة البشرية أأو النماذج التقليدية في اتخاذ القرارات، بل باتت تس تخدم خوارزميات  

 .قادرة على التعلّم من البيانات وتحسين الأداء بمرور الوقت 

 :عند الحديث عن تعلم الآل، نواجه نوعين رئيس يين يشكلان الأساس لكل التطبيقات تقريب ا

 .التعلم الموجّه والتعلم غير الموجّه

الأول يش به المعلم الذي يقدّم للآل أأمثلة جاهزة لتتعلم منها العلاقة بين المدخلات والمخرجات،  

 .بينما الثاني يتركها تكتشف الأنماط بنفسها دون توجيه مس بق

س تعرض كيف يعمل كل نوع، وكيف يمكن اس تخدامه لتحسين الجودة  في هذا الفصل، سن 

لى التنبؤ بالأعطال قبل  والكفاءة في الصناعات المختلفة نتاج ا  من كشف العيوب في خطوط ال 

ا بتحليل البيانات الضخمة واكتشاف الأنماط الخفية داخلها  .حدوثها، مرور 

 (Supervised Learning) التعلم الموجّه  1.

التعلم الموجّه هو نوع من التعلم الآلي يعتمد على بيانات موسومة، حيث يتم تدريب النموذج على  

أأزواج من المدخلات والمخرجات المرتبطة بها لتعلم العلاقة بينهما. الهدف هو التنبؤ بالمخرجات 

 .التدريب  لمدخلات جديدة بناء  على

 (Classification) التصنيف  1.1

التصنيف هو عملية التنبؤ بفئة معينة لمدخل معين بناء  على بيانات موسومة. يسُ تخدم 

لكتروني غير مرغوب فيه أأم   ذا كان بريد ا  لى فئات منفصلة، مثل تحديد ما ا  لتصنيف البيانات ا 

ذا كان مس توى الاهتزاز في محرك صناعي طبيعي ا أأم غير طبيعي ل  أأو تحديد ما ا 
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 (Binary Classification) ثنائ  1.1.1 •

لى فئتين فقط، مثل "نعم/ل" أأو  التصنيف الثنائ ينطوي على تقس ي البيانات ا 

يجابي/سلبي". مثال: الكشف عن البريد ال لكتروني غير المرغوب فيه  Spam vs. Not) "ا 

Spam)   الكشف عن عيب في اللحامأأو (Defect vs. No Defect) . 

 (Multi-class Classification) متعدد الفئات  1.1.2 •

يتضمن التصنيف متعدد الفئات التنبؤ بفئة واحدة من بين عدة فئات )أأكثر من اثنتين(. مثال:  

لى فئات مثل "قطة، كلب، طائر أأو تصنيف الحليب الخام القادم من   ."تصنيف الصور ا 

لى عدة فئات حسب معايير الجودة "درجة ممتازة،درجة أأولى،درجة ثانية،مرفوض  الموردين ا 

(Rejected)  . 

 التطبيقات الصناعية 

في قطاع الصناعة، يسُ تخدم التصنيف لكشف العيوب في المنتجات، مثل تصنيف الصور  

ذا كان المنتج سليم ا أأو معيب ا، مما يقلل من التكاليف  نتاج لتحديد ما ا  الملتقطة من خط ال 

 .ويحسن الجودة

في قطاع النفط والغاز، يطُبق لتصنيف البيانات من الأجهزة الاستشعارية للكشف عن تسربات أأو 

 .أأعطال، بناء  على بيانات تاريخية موسومة 

 

في صناعة الأدوية، يسُ تخدم لتصنيف التركيبات الكيميائية كفعال أأو غير فعال، مما يسرع عملية 

 .اكتشاف الأدوية الجديدة
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 (Regression) الانحدار  1.2

الانحدار هو عملية التنبؤ بقيمة عددية مس تمرة بناء  على المدخلات. يسُ تخدم لنمذجة العلاقات 

 .التنبؤ باأسعار المنازل بناء  على ميزاتها بين المتغيرات، مثل 

• Linear Regression 1.2.1 

التنبؤ  مثلالانحدار الخطي يفترض وجود علاقة خطية بين المدخلات والمخرجات.

نتاج الحليب )لتر/يوم( بناء  على كمية العلف المس تهلك )كجم/يوم(  .بكمية ا 

كمية الحليب المنتجة،  أأما العلاقة:   :(Y) المخرج، كمية العلف   :(X) المدخل:هنا 

نتاج الحليب بشكل خطي تقريب ا حتى نقطة  كلما زادت كمية العلف بجودة مناس بة، زاد ا 

 .معينة

 

• Polynomial Regression 1.2.2 

الانحدار متعدد الحدود يوسع الانحدار الخطي لنمذجة العلاقات غير الخطية باس تخدام دوال  

يسُ تخدم عندما تكون العلاقة بين  ( 𝑥² ،𝑥³ )حدود تربيعية أأو تكعيبية مثلمتعددة الحدود

نتاج عند تغير سرعة الآل قد تقل الفاقد عند   .المتغيرات معقدة مثل التنبؤ بنس بة الفاقد في ال 

ا   سرعة معينة ثم تزداد مجدد 

 .مثال اخر : التنبؤ بدرجة حرارة البسترة المثلى بناء  على كمية الحليب وسرعة التدفق

ذ ترتفع درجة الحرارة بسرعة في البداية ثم  - العلاقة بين المتغيرات ليست خطية، ا 

 .تس تقر أأو تنخفض حسب معدل التدفق

 .لذا يس تخدم النموذج متعدد الحدود لتمثيل المنحنى الحقيقي بدل  من الخط المس تقي -
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• Non-linear Regression 1.2.3 

الانحدار غير الخطي يسُ تخدم لنمذجة العلاقات المعقدة التي ل يمكن تمثيلها بدوال خطية 

 .أأو متعددة الحدود بس يطة. مثال: التنبؤ بنمو البكتيريا

 

 Supervised Learning in Industrialالتطبيقات الصناعية للتعلّم الآلي الموجّه )

Applications ) 

في صناعة الطاقة، يسُ تخدم الانحدار للتنبؤ باس تهلاك الطاقة بناء  على عوامل مثل درجة  

 .الحرارة والوقت، مما يساعد في تحسين التوزيع وتقليل الفاقد

في قطاع التصنيع، يطُبق للتنبؤ بعمر المعدات، مما يمكن من جدول الصيانة التنبؤية وتجنب  

 .التوقفات غير المخططة

في صناعة التعدين، يسُ تخدم للتنبؤ بكمية الخام المس تخرج بناء  على بيانات التنقيب، مما يحسن 

 .تخطيط العمليات
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 (Unsupervised Learning) التعلم غير الموجّه.  2

التعلم غير الموجه يعتمد على بيانات غير موسومة، حيث يحاول النموذج اكتشاف الأنماط أأو  

 .الهياكل الداخلية في البيانات دون توجيه مس بق. يسُ تخدم لتجميع البيانات أأو تقليل الأبعاد

مثال : في صناعة الس يارات، تجمع الشركات بيانات ضخمة أأثناء عمليات التصنيع، مثل: درجة 

نتاج، ووقت تصنيع الأجزاء. ولكن ل تكون هذه البيانات  حرارة الآلت، سرعة خطوط ال 

ذا كانت الأجزاء المنُتجة سليمة أأم ل. هنا ياأتي دور التعلم غير َّنا ل نعلم مس بق ا ا    موسومة، أأي أأن

 .الموجه، الذي يسُ تخدم لكتشاف الأنماط المخفية أأو الهياكل داخل البيانات

 (Clustering) التجميع  2.1 

لى مجموعات متشابهة بناء  على خصائصها دون معرفة   التجميع هو عملية تقس ي البيانات ا 

 .مس بقة بالفئات. يسُ تخدم لكتشاف الأنماط الخفية في البيانات

 :مثال على التجميع 

نتاج.  في مصنع للس يارات، يتم جمع بيانات عن سرعة الآلت و درجة الحرارة في عملية ال 

لى مجموعات، مثل   :باس تخدام التجميع، يمكن تقس ي البيانات ا 

آلت تعمل بسرعة عالية ودرجة حرارة منخفضة )تعمل بكفاءة( :1المجموعة  -  .أ

لى  :2المجموعة  - آلت تعمل بسرعة منخفضة ودرجة حرارة عالية )قد تكون بحاجة ا  أ

 .صيانة(

نتاج، مثل تحسين الكفاءة أأو   التجميع يساعد المصنع في اكتشاف الأنماط المخفية في عملية ال 

 .تحديد المشاكل
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• K-Means 2.1.1 

 K-Means  لى مجموعات بناء  على القرب من  K هو خوارزمية تجميع تقسم البيانات ا 

لى شائح في التسويق  .مراكز المجموعات. تسُ تخدم لتقس ي العملاء ا 

في مصنع أألبان، نريد تقس ي حليب الألبان    K-Means  مثال في صناعة الألبان باس تخدام

لى مجموعات بناء  على درجة الحرارة و نس بة الدهون  .ا 

 :البيانات

 %3.5، نس بة الدهون C°4: درجة حرارة 1حليب  •

 %2.8، نس بة الدهون C°5: درجة حرارة 2حليب  •

 %3.8، نس بة الدهون C°3: درجة حرارة 3حليب  •

 %4.0، نس بة الدهون C°6: درجة حرارة 4حليب  •

 %3.2، نس بة الدهون C°4.5: درجة حرارة 5حليب  •

لى مجموعتين :الهدف  :تقس ي الحليب ا 

 .حليب ذو درجة حرارة منخفضة ونس بة دهون متوسطة :1المجموعة  .1

 .حليب ذو درجة حرارة مرتفعة ونس بة دهون عالية :2المجموعة  .2

 :K-Means النتيجة باس تخدام

 .حليب بدرجة حرارة منخفضة ونس بة دهون معتدل :1المجموعة  •

 .حليب بدرجة حرارة أأعلى ونس بة دهون مرتفعة :2المجموعة  •
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نتاج عن طريق فرز الحليب  K-Meansباس تخدام  ، يمكن لمصنع الألبان تحسين عملية ال 

لى معالجة خاصة  بشكل صحيح وتحديد أأي  .أأنواع حليب تحتاج ا 

 

• Hierarchical Clustering 2.1.2 

لى الأعلى )تجميعي( أأو من الأعلى   ما من الأسفل ا  التجميع الهرم يبني شجرة من المجموعات ا 

لى الأسفل )تقس يمي(   .يسُ تخدم في تحليل البيانات الجينية ا 

لى مجموعات بناء  على   مثلا في قطاع التصنيع، يمكن اس تخدام التجميع الهرم لتقس ي الآلت ا 

على سبيل المثال، يمكن دمج الآلت ذات الأداء المشابه تدريجي ا باس تخدام التجميع   .أأدائها

 .الهرم التجميعي، أأو تقس ي الآلت التي تحتاج صيانة باس تخدام التجميع الهرم التقس يمي

هذا يساعد في تحليل أأداء الآلت وتحديد الآلت ذات الكفاءة العالية أأو المنخفضة. يسُ تخدم 

دارة الموارد في المصانع   .التجميع الهرم في تحليل البيانات وتحسين ا 

• DBSCAN 2.1.3 

 DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering)  يعتمد على الكثافة لتجميع

 .النقاط القريبة وتحديد الشواذ. مثال: اكتشاف التجمعات في البيانات المكانية

نتاج.   DBSCANفي صناعة الس يارات، يمكن اس تخدام   لتحليل مواقع الآلت في خط ال 

 :على سبيل المثال

 .لدينا مواقع مختلفة لآلت التجميع في المصنع  :البيانات -

ا  DBSCAN باس تخدام :التطبيق - ، نقوم بتحديد التجمعات من الآلت القريبة جد 

 .من بعضها بناء  على كثافة المواقع 
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تحديد الآلت البعيدة عن التجمعات الرئيس ية، مما  DBSCAN يمكن لـ :النتيجة -

لى مشكلة في التوزيع أأو تحسين غير مناسب في ترتيب الآلت في المصنع   .يشير ا 

عادة ترتيب    DBSCANيساعد  لى ا  في تحسين تنظي المصنع وتحديد الآلت التي قد تحتاج ا 

نتاجية   .لتحسين ال 

 التطبيقات الصناعية

في قطاع الصناعة، يسُ تخدم التجميع لتقس ي أأنماط الأعطال في البيانات من الأجهزة، مما 

 .يساعد في تحديد الأس باب الجذرية للمشكلات وتحسين الصيانة

في قطاع التعدين، يطُبق لتجميع عينات الخامات بناء  على خصائصها الكيميائية، مما يحسن  

 .عمليات الاس تخراج والمعالجة

في صناعة الأغذية، يسُ تخدم لتجميع المنتجات بناء  على خصائصها الحس ية، مما يساعد في 

نتاج والجودة  .تحسين ال 

 (Dimensionality Reduction) تقليل الأبعاد  2.2 

لى تقليص عدد المتغيرات في البيانات مع الحفاظ على أأكبر قدر من  تقليل الأبعاد يهدف ا 

 .المعلومات. يسُ تخدم لتبس يط النماذج وتحسين الأداء

مثال في صناعة الألبان، لدينا بيانات عن نس بة الدهون، درجة الحرارة، نس بة البروتين، مدة 

ذا كانت لدينا العديد من المتغيرات، قد يصعب تحليلها التخزين لكل دفعة من   .الحليب. لكن ا 

لى    PCAنس تخدم تقليل الأبعاد مثل  متغيرات فقط، مثل   3أأو   2لتقليص هذه البيانات ا 

 .، مع الحفاظ على المعلومات المهمة"نس بة الدهون" و "درجة الحرارة"
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هذا يساعد في تبس يط التحليل وتحسين النماذج، مما يسهل فهم جودة الحليب وتحسين عملية  

نتاج  .ال 

*PCA (Principal Component Analysis)   .هو أأسلوب لتقليل الأبعاد في البيانات

لى تقليل عدد المتغيرات )الأبعاد( في مجموعة البيانات مع الحفاظ على أأكبر قدر ممكن   يهدف ا 

 .من المعلومات

 

• PCA (Principal Component Analysis) 2.2.1 

لى مجموعة من المكونات الرئيس ية التي  (PCA) تحليل المكونات الرئيس ية يحول البيانات ا 

 .تشرح أأكبر قدر من التباين. يسُ تخدم لتقليل أأبعاد الصور

في صناعة الس يارات، قد يتم اس تخدام الكاميرات للتقاط صور لأجزاء الس يارات أأثناء عملية  

آلف البكسلات )أأي متغيرات( قد تجعل   نتاج لفحص الجودة. هذه الصور تحتوي على أ ال 

  .تحليلها صعب ا ويس تهلك وقت ا طويلا  

 ؟ PCA  كيف نس تخدام

ا من البكسلات )مثلا   :الصور الأصلية -   1000تحتوي كل صورة على عدد كبير جد 

 .بكسل لكل صورة(

 :(PCA) تحليل المكونات الرئيس ية -

o  يقومPCA   لى عدد أأقل من المتغيرات، ولكن مع بتقليص عدد البكسلات ا 

 .الحفاظ على أأهم التفاصيل في الصورة
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o  هذا يعني أأنPCA   يحدد المكونات التي تحمل أأكبر قدر من التباين في

 .الصورة )مثل الأشكال الرئيس ية للأجزاء(

لى عدد أأقل، مما  PCAبعد تطبيق  :النتيجة - ، يمكن تقليل عدد المتغيرات في الصورة ا 

 .يسرع عملية تحليل الصور للكشف عن العيوب أأو الأخطاء

، يمكن تقليل الأبعاد )عدد البكسلات( بشكل كبير، مما يسرع عملية فحص PCAباس تخدام 

 .الجودة للأجزاء المنُتجة في صناعة الس يارات

• t-SNE 2.2.2 

 t-SNE  أأسلوب غير خطي لتقليل الأبعاد، يسُ تخدم بشكل رئيسي لتصور البيانات   هو

 .عالية الأبعاد في فضاء ثنائ أأو ثلاثي الأبعاد. مثال: تصور البيانات الجينية

في صناعة الأدوية، يتم جمع بيانات عن تركيبة الأدوية مثل المكونات النشطة، التركيز، طريقة  

هذه البيانات تحتوي على عديد من الأبعاد مما يجعل من  .التصنيع، ودرجة الحرارة أأثناء التصنيع 

 .الصعب تحليلها أأو فهم العلاقات بينها بشكل مباش

 ؟  t-SNE كيف يعمل

خاصية   15تحتوي بيانات الأدوية على العديد من المتغيرات )مثل  :البيانات الأصلية -

  .لكل دواء(

لى فضاء ثنائ أأو ثلاثي  t-SNEيقوم  :التطبيق - بتقليل الأبعاد وتحويل هذه البيانات ا 

 .الأبعاد

يتمكن المصنع من تصور البيانات بسهول على شكل نقاط أأو مجموعات في  :النتيجة -

 .مخطط مرئ، حيث يمكن اكتشاف الأدوية التي تتشابه في تركيبتها أأو تاأثيرها
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، يمكن للمصنع تصور وتحليل بيانات الأدوية بشكل مرئ، مما يساعد في t-SNEباس تخدام 

 .اكتشاف الأنماط أأو تحديد الأدوية المماثلة التي يمكن أأن تكون لها تاأثيرات علاجية مشابهة

 التطبيقات الصناعية

في قطاع الصناعة، يسُ تخدم تقليل الأبعاد لتبس يط بيانات الأجهزة الاستشعارية متعددة  

 .المتغيرات، مما يحسن كفاءة النماذج التنبؤية ويقلل من وقت الحساب

في قطاع النفط والغاز، يطُبق لمعالجة بيانات الاس تكشاف الزلزالي، مما يساعد في تحديد  

 .مواقع الاحتياطيات بدقة أأعلى

في صناعة الكيماويات، يسُ تخدم لتحليل البيانات العالية الأبعاد من التحاليل الطيفية، مما يسرع 

 .اكتشاف المركبات الجديدة

 (Anomaly Detection) الشذوذ كشف 2.3  

لى تحديد النقاط أأو الأنماط غير الطبيعية في البيانات. يسُ تخدم في  كشف الشذوذ يهدف ا 

 .اكتشاف الأخطاء أأو الحالت غير المعتادة

نتاج  علي سبيل المثال في صناعة المواد الغذائية، يتم جمع بيانات عن درجة الحرارة و وقت ال 

 .درجة مئوية 30-25أأثناء عملية التصنيع. عادة ، تكون درجة الحرارة في نطاق معين مثل 

ذا كانت هناك قي غير طبيعية، مثل درجة حرارة   - كشف الشذوذ يساعد في تحديد ا 

لى مشاكل في الجهاز أأو العملية 50  .درجة مئوية، التي يمكن أأن تشير ا 

سيتعرف النظام على هذه القيمة الشاذة ويعلم المشرفين ل جراء فحص أأو  :النتيجة -

 .تصحيح
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يساعد كشف الشذوذ في اكتشاف الأخطاء أأو الحالت غير المعتادة بسرعة، مما يساهم في  

نتاج وضمان سلامة المواد الغذائية  .تحسين جودة ال 

 

 التطبيقات الصناعية

في قطاع الصناعة، يسُ تخدم كشف الشذوذ لمراقبة الآلت واكتشاف الأعطال المبكرة، مما يمنع 

 .التوقفات ويوفر التكاليف

في قطاع الطاقة، يطُبق لكشف الشذوذ في بيانات الش بكات الكهربائية، مما يساعد في منع  

 .الانقطاعات

نتاج، مثل الاختلافات في   في صناعة الأدوية، يسُ تخدم لكشف الشذوذ في عمليات ال 

 .التركيبات، لضمان الجودة

 

 (Semi-Supervised Learning) التعلم ش به الموجّه  .3

التعلم ش به الموجه يجمع بين كمية صغيرة من البيانات الموسومة وكمية كبيرة من البيانات غير 

 .الموسومة لتحسين الأداء عندما تكون البيانات الموسومة نادرة أأو مكلفة

على سبيل المثال في صناعة المواد الغذائية، يتم جمع بيانات عن جودة المنتجات مثل الطعم،  

الرائحة، الملمس، ولكن البيانات الموسومة )التي تحتوي على تقييمات دقيقة من المختبرات( قد  

 .تكون محدودة أأو مكلفة



 31 

التعلم ش به الموجه يس تخدم كمية صغيرة من البيانات الموسومة )مثل نتائج اختبار  •

الجودة المعُتمدة من المختبرات( و كمية كبيرة من البيانات غير الموسومة مثل ملاحظات 

 .العملاء أأو الصور الملتقطة للمنتجات

النموذج يس تخدم البيانات الموسومة لتدريب النموذج، ثم يس تخدم البيانات غير  •

آلي  .الموسومة لتحسين تصنيف جودة المنتجات بشكل أ

نتاج دون الحاجة لفحص كل   يساعد التعلم ش به الموجه في تحسين تقيي جودة المنتجات أأثناء ال 

 .منتج بشكل دقيق، مما يساهم في توفير الوقت والموارد في صناعة المواد الغذائية

 التطبيقات الصناعية

في قطاع الصناعة، يسُ تخدم التعلم ش به الموجه لتحسين مراقبة الجودة حيث تكون البيانات 

الموسومة قليلة، مثل تصنيف العيوب في المنتجات باس تخدام كمية صغيرة من العينات  

 .الموسومة مع بيانات غير موسومة كبيرة

في قطاع النفط والغاز، يطُبق لتحليل بيانات الاس تكشاف حيث تكون البيانات الموسومة 

 .نادرة، مما يحسن التنبؤ بمواقع الاحتياطيات

في صناعة الأغذية، يسُ تخدم لتصنيف جودة المنتجات باس تخدام بيانات محدودة الموسومات 

نتاج  .من عمليات ال 

 (Reinforcement Learning) التعلم المعزز  4. 

آت  (Agent)التعلم المعزز يعتمد على وكيل  يتعلم من خلال التفاعل مع البيئة، حيث يتلقى مكافا

 .أأو عقوبات بناء  على قراراته. الهدف هو تعظي المكافاأة التراكمية

 .يمكن اس تخدام التعلم المعزز لتحسين عملية التعبئة والتغليف للمنتجات
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 .هو روبوت التعبئة والتغليف :(Agent) الوكيل -

نتاج حيث يتم التعبئة :البيئة -  .هي خط ال 

آت والعقوبات -  :المكافا

o ذا قام الروبوت بتعبئة المنتجات بشكل دقيق وبدون أأخطاء :المكافاأة  .ا 

o ذا كانت هناك أأخطاء في التعبئة )مثل العبوات المملوءة بشكل غير  :العقوبة ا 

 .صحيح(

 كيف يعمل؟ 

التعلم المعزز يسمح للروبوت بتعلم أأفضل طريقة لتعبئة المنتجات من خلال التفاعل مع   •

ا، والعقوبات عندما يرتكب أأخطاء آت كلما كان أأداؤه جيد  نتاج، مع تراكم المكافا  .خط ال 

آت )تعبئة دقيقة  • الهدف هو أأن يتعلم الروبوت أأفضل استراتيجية لتحقيق أأعلى مكافا

 .وفعال(

نتاج بشكل مس تمر، حيث يمكن للروبوت تطوير   يساعد التعلم المعزز في تحسين كفاءة ال 

 .مهاراته تلقائي ا بناء  على تجربته مع البيئة
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Model-Based RL 4.1     

التعلم المعزز القائم على النماذج يعتمد على بناء نموذج للبيئة لمحاكاة التفاعلات المس تقبلية.  

 .يسُ تخدم في البيئات التي يمكن نمذجتها بدقة

دارة المخزون  .يمكن اس تخدام التعلم المعزز القائم على النماذج لتحسين عملية ا 

دارة المخزون في المصنع  :(Agent) الوكيل -  .هو نظام ا 

دارة المخزون في المس تودع :البيئة -  .هي عملية الطلب على المواد الخام و ا 

مدادات المواد الخام، مثل الزمن اللازم   :النموذج - يتم بناء نموذج محاكاة لعملية الطلب وا 

 .لوصول المواد أأو احتمالية حدوث نقص في المخزون

 كيف يعمل؟ 

التعلم المعزز القائم على النماذج يسمح للنظام بتحليل المس تقبل بناء  على النموذج المطُور   -

 .للبيئة

بدل  من التفاعل الفوري مع البيئة )كما في التعلم المعزز التقليدي(، يقوم النظام بمحاكاة  -

تفاعلات المس تقبل باس تخدام النموذج المطُور لتحديد أأفضل قرارات للطلب على المواد  

 .الخام التي تضمن الحد الأدنى من التكاليف والاحتفاظ بالمخزون بشكل فعال

باس تخدام التعلم المعزز القائم على النماذج، يمكن للنظام التخطيط للقرارات المس تقبلية بشكل  

دارة المخزون وتقليل الفاقد أأو النقص في المواد   .أأكثر دقة، مما يساعد في تحسين ا 
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 التطبيقات الصناعية

لتدريب الروبوتات على أأداء مهام  Model-Based RL في صناعة الروبوتات، يسُ تخدم

 .معقدة مثل التجميع، حيث يتعلم من التجارب لتحسين الكفاءة وتقليل الأخطاء

في قطاع الطاقة، يطُبق لتحسين توزيع الطاقة في الش بكات الذكية، مما يقلل من الفاقد  

 .ويحسن الاس تجابة للطلب 

 

Model-Free RL 4.2 

التعلم المعزز الخالي من النماذج يعتمد على التجربة والخطاأ دون نمذجة البيئة. يسُ تخدم في 

 .البيئات المعقدة حيث النمذجة صعبة

نتاج   في صناعة الأدوية، يمكن اس تخدام التعلم المعزز الخالي من النماذج لتحسين عملية ا 

 .الأدوية

 .هو نظام التحكم في الماكينات التي تنُتج الأدوية :(Agent) الوكيل -

نتاج في المصنع مثل المزج، التعبئة، والتغليف :البيئة -  .هي عملية ال 

بدل  من بناء نموذج دقيق للبيئة، يقوم النظام بتجربة سيناريوهات  :التجربة والخطاأ  -

آت  مختلفة )مثل سرعة الماكينة أأو درجة الحرارة( ويلاحظ النتائج بناء  على المكافا

 .والعقوبات
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 كيف يعمل؟ 

التعلم المعزز الخالي من النماذج يسمح للنظام بتعلم أأفضل استراتيجية من خلال التجربة   -

لى نموذج بيئي  .والخطاأ مباشة، دون الحاجة ا 

جراءات مختلفة )مثل تغيير سرعة الماكينة أأو الحرارة( ثم يتعلم  - يقوم النظام بمحاول تنفيذ ا 

نتاج أأو تقليل العيوب  .من نتائج هذه ال جراءات، مثل تحسين ال 

في بيئة صناعة الأدوية حيث النمذجة الدقيقة للبيئة قد تكون معقدة وصعبة، يوفر التعلم المعزز 

لى   نتاج بشكل تدريجي وفعّال دون الحاجة ا  الخالي من النماذج طريقة مرنة لتحسين عمليات ال 

 .نمذجة كل تفصيل في البيئة 

 التطبيقات الصناعية

نتاج مثل درجة الحرارة   Model-Free RL في قطاع الصناعة، يسُ تخدم للتحكم في عمليات ال 

 .في الأفران، مما يوفر الطاقة ويحسن الجودة

في قطاع اللوجستيات، يطُبق لتحسين مسارات الروبوتات في المس تودعات، مما يقلل من 

 .الوقت والتكاليف

 

Deep Reinforcement Learning 4.3 

التعلم المعزز العميق يجمع بين التعلم المعزز والش بكات العصبية العميقة للتعامل مع البيئات عالية 

 .التعقيد، مثل الألعاب أأو القيادة الذاتية

 .في صناعة الس يارات، يمكن اس تخدام التعلم المعزز العميق لتحسين القيادة الذاتية للس يارات

 .هو نظام القيادة الذاتية للس يارة :(Agent) الوكيل -
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شارات المرور، العوائق)هي الطريق والمحيط  :البيئة -  .(مثل حركة المرور، ا 

يس تخدم الش بكات العصبية العميقة لتحليل الصور والفيديوهات من  :التعلم العميق -

 .الكاميرات وأأجهزة الاستشعار في الس يارة

 كيف يعمل؟ 

التعلم المعزز العميق يسمح للنظام بتعلم قيادة الس يارة من خلال التفاعل مع البيئة،   -

لى الوجهة باأمان( و عقوبات  آت )مثل الوصول ا  مثل الاصطدام  )حيث يتلقى مكافا

 .(بالعوائق

يتم اس تخدام الش بكات العصبية العميقة لتحليل البيانات المعقدة مثل الصور   -

 .والفيديوهات لتخاذ قرارات القيادة مثل التوجيه، التسارع، والتوقف

يساعد التعلم المعزز العميق في تحسين أأداء القيادة الذاتية، مما يتيح للس يارات التعامل مع 

بيئات معقدة ومتغيرة مثل الطرق السريعة، المدن، وحركة المرور الكثيفة، مما يعزز الأمان  

 .والكفاءة في القيادة الذاتية

 التطبيقات الصناعية

لتدريب الس يارات الذاتية القيادة في بيئات  Deep RL في صناعة الس يارات، يسُ تخدم

 .معقدة، مما يعزز السلامة والكفاءة

 .في قطاع التصنيع، يطُبق لتحسين عمليات الروبوتات في المهام الديناميكية مثل الفرز والتعبئة
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 (Deep Learning) التعلم العميق 5. 

التعلم العميق هو فرع من التعلم الآلي يعتمد على الش بكات العصبية متعددة الطبقات لمعالجة 

 .البيانات المعقدة، مثل الصور والصوت والنصوص

مثلا في عملية تصنيع المواد الغذائية، يمكن اس تخدام التعلم العميق لتحليل صور المنتجات 

 .الغذائية لكتشاف العيوب أأو التاأكد من الجودة

 .هو نظام فحص الجودة الآلي :(Agent) الوكيل -

 .هي صور المنتجات الغذائية مثل الخبز أأو الفواكه بعد عملية التعبئة :البيئة -

يس تخدم الش بكات العصبية العميقة لتحليل الصور لكتشاف العيوب  :التعلم العميق -

 .مثل التشوهات، الألوان غير المتجانسة، أأو التلوث

 كيف يعمل؟ 

التعلم العميق يس تخدم ش بكات عصبية متعددة الطبقات لتحليل الصور المعقدة  -

لى مشكلة في الجودة  .والتعرف على الأنماط الدقيقة التي قد تشير ا 

يتم تدريب النموذج باس تخدام صور موسومة )صور تحتوي على علامات لوجود  -

نتاج  .عيوب أأو عدم وجودها( ليتمكن من اكتشاف العيوب تلقائي ا أأثناء عملية ال 

يساعد التعلم العميق في تحسين دقة فحص الجودة للمنتجات الغذائية، مما يساهم في تقليل  

 .العيوب وتحسين سلامة المنتجات، وبالتالي زيادة رضا العملاء

 

 



 38 

 (Neural Networks) الش بكات العصبية 5.1 

نجازات الذكاء الاصطناعي المعاصر، حيث   تعُد الش بكات العصبية الاصطناعية من أأبرز ا 

آلية عمل الخلايا العصبية في الدماغ البشري من خلال بنية حسابية معقدة. تتاألف هذه  تحاك أ

الش بكات من وحدات معالجة أأساس ية تسُمى "العُقد" أأو "الخلايا العصبية الاصطناعية"،  

متعددة تبدأأ بطبقة ال دخال وتنتهيي بطبقة ال خراج، مع وجود طبقات خفية   منظمة في طبقات

وس يطة تقوم بالمعالجة العميقة للبيانات. تعمل كل عُقدة على اس تقبال المدخلات، وضربها  

ذا كانت س تنشط وتنقل ال شارة للطبقة  باأوزان معينة، ثم تطبيق دال تفعيل لتحديد ما ا 

 .التالية أأم ل

تكمن قوة الش بكات العصبية في قدرتها على التعلم من البيانات عبر عملية تسُمى "التدريب"،  

حيث تعُدّل الأوزان بشكل تكراري لتقليل الخطاأ بين المخرجات المتوقعة والفعلية. في القطاع 

الصناعي، أأحدثت هذه التقنية ثورة حقيقية عبر تطبيقات متنوعة. ففي مجال التصنيع، 

للصيانة التنبؤية من خلال تحليل بيانات الأجهزة والتنبؤ بالأعطال قبل حدوثها، مما تسُ تخدم 

يوفر التكاليف ويقلل فترات التوقف. كما تطُبق في مراقبة الجودة حيث تفحص المنتجات بدقة 

 .عالية لكتشاف العيوب الدقيقة التي قد تفوت العين البشرية

نتاج  كمثال تطبيقي متقدم لنظام الفحص الذك للجودة في صناعة الس يارات في خطوط ا 

نتاج الضخم والحاجة لدقة عالية.   الس يارات الحديثة، يمثل فحص الجودة تحديا  كبيرا  نظرا  لحجم ال 

آلف القطع يوميا ، مما يؤدي ل رهاق بصري   تقليديا ، كان المفتشون البشريون يفحصون أ

شرية قد تكلف الشركات ملايين الدولرات. هنا تاأتي الش بكات العصبية لتحدث وأأخطاء ب 

 نقلة نوعية في هذا المجال. 
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نتاج، مزود Agentالوكيل ) - (: نظام رؤية حاسوبية متكامل مثبت على خط ال 

ضاءة متخصصة تلتقط صورا  للأجزاء من زوايا متعددة. يعمل  بكاميرات عالية الدقة وا 

 هذا النظام بشكل مس تمر على مدار الساعة دون توقف.

البيئة: تشمل مختلف مكونات الس يارة مثل هياكل الأبواب المعدنية، أأجزاء المحرك  -

المصبوبة، قطع التعليق، الزجاج الأمام، والتوصيلات الكهربائية. كل قطعة تمر عبر 

لى عدة ميجابكسل.  محطة الفحص حيث يتم التقاط صور بدقة تصل ا 

( CNNsالش بكات العصبية المس تخدمة: يس تخدم النظام ش بكات عصبية تلافيفية ) -

المدُربة مس بقا    EfficientNetأأو  ResNetمتعددة الطبقات، تحديدا  معماريات مثل 

نة لهذه المهمة الخاصة.   ثم المحُس ّ

 

آلية العمل التفصيلية  أ

مرحلة التحضير والتدريب: يبدأأ المهندسون بجمع عشرات الآلف من الصور للأجزاء السليمة 

لى فئات مثل: تشققات سطحية، تشوهات هندس ية، خدوش،  والمعيبة. يتم تصنيف العيوب ا 

آكل. تغُذى هذه البيانات للش بكة العصبية التي تتعلم تمييز  فقاعات طلاء، لحامات ضعيفة، أأو تا

 عقدة التي تفرق بين القطعة الجيدة والمعيبة.الأنماط الم

التشغيل الفعلي: عندما تصل قطعة جديدة لمحطة الفحص، تلتقط الكاميرات صورها في أأقل 

من ثانية. تمر الصورة عبر الطبقات المتتالية للش بكة العصبية حيث تس تخلص الطبقات الأولى 

الخصائص البس يطة كالحواف والألوان، بينما تكتشف الطبقات العميقة أأنماطا  معقدة  

. في النهاية، تُخرج الش بكة قرارا : "مقبول" أأو "مرفوض" مع درجة ثقة ونوع  كالتشوهات الدقيقة

 العيب المكتشف.
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% للفحص  90-85% في اكتشاف العيوب، مقارنة بـ 99.5يحقق هذا النظام دقة تتجاوز 

ثوان بشريا . هذا يعني   10-5ثانية بدل  من  0.3البشري. السرعة مذهلة: فحص قطعة كل 

قطعة يوميا  بدقة عالية. النظام ل يتعب ول يتاأثر بالعوامل النفس ية،   100,000فحص أأكثر من 

نتاج. ويوثق كل فحص تل  قائيا  مما يسهل التتبع والتحليل ال حصائ لتحسين عمليات ال 

%، خفض تكاليف 60تقليل المنتجات المعيبة بنس بة يساهم تطبيق هذه التقنية قي 

 الاس تدعاءات والضمان، وتحسين سمعة العلامة التجارية من خلال جودة أأعلى وأأكثر اتساقا . 

• Feedforward Neural Networks 5.1.1 

الش بكات العصبية التغذية الأمامية هي أأبسط أأنواع الش بكات العصبية، حيث تتدفق 

لى المخرج. تسُ تخدم في المهام البس يطة مثل التصنيف  .البيانات في اتجاه واحد من المدخل ا 

مثال تطبيقي في صناعة الألبان، يمكن اس تخدام الش بكات العصبية التغذية الأمامية لتحسين  

 .تصنيف المنتجات بناء  على خصائصها مثل نس بة الدهون و درجة الحرارة

 .هو نظام تصنيف جودة الحليب  (Agent) الوكيل -

هي بيانات عن خصائص الحليب مثل نس بة الدهون، درجة الحرارة، ونس بة   :البيئة -

 .البروتين

لى فئات  :الش بكة العصبية - تس تخدم ش بكة عصبية تغذية أأمامية لتصنيف الحليب ا 

 .مثل عالي الجودة أأو منخفض الجودة

 كيف يعمل؟ 

الش بكة العصبية التغذية الأمامية تاأخذ المدخلات )مثل نس بة الدهون ودرجة الحرارة(   -

 .و تدفق البيانات في اتجاه واحد عبر طبقات من العُقد لتصنيف الحليب بشكل صحيح
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بعد تدريب الش بكة على بيانات موسومة، يسُ تخدم النموذج لتصنيف الحليب أأثناء   -

نتاج  .ال 

يساعد اس تخدام الش بكات العصبية التغذية الأمامية في تصنيف الحليب بسرعة ودقة، مما 

نتاج  .يساهم في تحسين جودة المنتجات وتقليل الأخطاء في عملية ال 

 

• Convolutional Neural Networks (CNN) 5.1.2 

الش بكات الالتفافية مصممة لمعالجة البيانات المكانية مثل الصور. تس تخدم طبقات التفاف  

 .لس تخلاص الميزات مثل الحواف والأشكال

لتحسين  (CNN) في صناعة المواد الغذائية، يمكن اس تخدام الش بكات العصبية الالتفافية

 .فحص الجودة للمنتجات الغذائية مثل الخبز أأو الفواكه

 .هو نظام فحص الجودة الآلي :(Agent) الوكيل -

نتاج مثل صورة للخبز أأو الفاكهة :البيئة -  .هي صور المنتجات الغذائية بعد عملية ال 

تس تخدم طبقات التفاف لس تخلاص الميزات مثل  :الش بكة العصبية الالتفافية -

الحواف والشكل والتفاصيل الأخرى في الصورة )مثل التشققات أأو العيوب في الخبز  

 .أأو الفاكهة(

 كيف يعمل؟ 

تقوم بمعالجة صور المنتجات الغذائية واس تخراج   (CNN) الش بكة العصبية الالتفافية -

الميزات الأساس ية مثل الحواف والأشكال )مثل شكل الخبز أأو التدرجات اللونية في  

 .الفاكهة(
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بعد التدريب على صور لمنتجات ذات جودة عالية ومنخفضة، يس تطيع النظام  -

 .اكتشاف العيوب )مثل العيوب في الشكل أأو الحجم( بسرعة وبدقة

في تحسين دقة فحص الجودة   (CNN) يساعد اس تخدام الش بكات العصبية الالتفافية

 .للمنتجات الغذائية، مما يقلل من العيوب ويضمن تقديم منتجات عالية الجودة للعملاء

 

• Recurrent Neural Networks (RNN) 5.1.3 

الش بكات العصبية المتكررة تسُ تخدم لمعالجة البيانات التسلسلية مثل النصوص أأو السلاسل 

 .الزمنية، حيث تحتفظ بذاكرة للمدخلات السابقة

لتحليل  (RNN) مثلا في صناعة الملابس، يمكن اس تخدام الش بكات العصبية المتكررة

نتاج التسلسلية مثل سرعة الآلت و عدد القطع المنتجة على مدار اليوم  .بيانات ال 

نتاج :(Agent) الوكيل -  .هو نظام مراقبة خط ال 

هي بيانات سلاسل زمنية تتضمن معلومات عن أأداء الآلت مثل السرعة،   :البيئة -

نتاج قطعة، أأو عدد القطع المنتجة آل ل   .الوقت الذي اس تغرقته كل أ

تس تخدم الذاكرة للاحتفاظ بالمعلومات السابقة  :(RNN) الش بكة العصبية المتكررة -

 .مثل سرعة الآلت أأو توقيت المشاكل للتنبؤ بالأداء المس تقبلي

 كيف يعمل؟ 

تتحلل البيانات التسلسلية التي تُجمع خلال فترة  (RNN) الش بكة العصبية المتكررة -

 .زمنية معينة
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على سبيل المثال، تسلسل البيانات عن عدد القطع المنتجة في الساعة من الآلت   -

نتاج في الساعات التالية أأو توقع المشاكل  المختلفة يمكن أأن يساعد في التنبؤ بمس توى ال 

 .المحتملة مثل زيادة الأعطال بسبب الضغط الزائد على الآلت

نتاج بشكل أأكثر دقة، وتحليل الأداء السابق للتنبؤ  RNNباس تخدام  ، يمكن للمصنع مراقبة ال 

نتاج وبالتالي تحسين الكفاءة وتجنب الأعطال المفاجئة  .بمشاكل محتملة في خط ال 

 

• Transformer Networks 5.1.4 

آلية الانتباه لمعالجة التسلسلات بكفاءة  (Transformers) ش بكات التحويل تعتمد على أ

 .عالية. تسُ تخدم في معالجة اللغة الطبيعية مثل النماذج التي تقوم بترجمة النصوص

لتحليل بيانات  (Transformers) في صناعة الملابس، يمكن اس تخدام ش بكات التحويل

نتاج، سرعة الآلت، أأو الخطوات في سلسلة التصنيع  نتاج التسلسلية مثل معدلت ال   .ال 

نتاج الملابس (Agent) الوكيل -  .هو نظام مراقبة خط ا 

نتاج مثل عدد القطع   :البيئة - هي بيانات التسلسل الزمني التي تحتوي على سجلات ال 

نتاج  .المنتجة، سرعة الآلت، توقيت كل مرحلة في عملية ال 

آلية الانتباه  (Transformers) ش بكات التحويل -  Attention)تس تخدم أ

Mechanism)   لمعالجة البيانات التسلسلية وتحديد الأنماط الأكثر أأهمية في عملية

نتاج  .ال 
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 كيف يعمل؟ 

تقوم بتحليل البيانات المتسلسلة )مثل عدد القطع   (Transformer) ش بكة التحويل -

 .المنتجة في كل ساعة( والتركيز على الأجزاء المهمة التي تؤثر في الكفاءة أأو الجودة

نتاج أأو تاأخير في  - ذا كانت هناك زيادة غير طبيعية في وقت ال  على سبيل المثال، ا 

مرحلة معينة، يمكن للنظام تحديد السبب والتركيز عليه لمعرفة أأين يمكن تحسين 

نتاج  .ال 

نتاج بكفاءة أأكبر. يساعد  باس تخدام ش بكات التحويل، يمكن للمصنع مراقبة وتحليل سلسلة ال 

نتاج أأو العوائق التي تؤثر في   ذلك في تحديد المشكلات بسرعة مثل التاأخيرات في خطوط ال 

لى تحسين الكفاءة وتقليل التكاليف  الجودة، مما يؤدي ا 

 التطبيقات الصناعية

لفحص الجودة من خلال تحليل الصور لكشف العيوب  CNN في قطاع الصناعة، تس تخدم

 .بدقة عالية، مما يقلل من الفاقد

لتحليل تسلسلات البيانات الزمنية من الأجهزة   RNN في قطاع النفط والغاز، تطُبق

 .الاستشعارية للتنبؤ بالأعطال

لمعالجة بيانات التحاليل   Transformer Networks في صناعة الكيماويات، تس تخدم

 .الطيفية، مما يسرع اكتشاف المواد الجديدة

 (Generative Models) النماذج التوليدية 5.2 

النماذج التوليدية تمثل فئة متقدمة من خوارزميات التعلم الآلي تختلف جوهريا  عن النماذج  

التمييزية التقليدية. بينما تركز النماذج التمييزية على التصنيف والتنبؤ بناء  على بيانات موجودة، 
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نتاج  تذهب النماذج التوليدية خطوة أأبعد بتعلم التوزيع الاحتمالي للبيانات الأصلية لتتمكن من ا 

عينات جديدة تش به البيانات التدريبية دون أأن تكون نسخا  مباشة منها. هذه القدرة على  

 ."ال بداع" جعلتها محور اهتمام كبير في الس نوات الأخيرة

 

 (Generative Adversarial Networks) الش بكات التنافس ية التوليدية 5.2 .1

الأولى تولّد بيانات جديدة، والثانية تحاول كشفها. ومع اس تمرار    فكرتها ش بكتان تتنافسان

 .التدريب، تصبح البيانات المنتجَة واقعية لدرجة يصعب تمييزها

لتوليد صور لعيوب نادرة في لوحات الدوائر ال لكترونية.  GANs يمكن اس تخدام :في الصناعة

بدل  من انتظار شهور لجمع أأمثلة كافية، يمكن توليد عشرات الآلف من العينات في أأيام، مما 

لى أأكثر من 65رفع دقة أأنظمة الفحص من   .% ووفرّ ملايين الدولرات95% ا 

 (Diffusion Models) نماذج الانتشار5.2 .2

ضافة ضوضاء عشوائية للبيانات ثم عكس العملية ل عادة بنائها بدقة متناهية.   تعتمد على ا 

ا  .النتيجة: صور أأو تصامي عالية الجودة بتفاصيل دقيقة جد 

اس تُخدمت لتوليد تصامي قوالب صب لقطع غيار الس يارات. النتيجة كانت  :في الصناعة

لى  6تقليل وقت التطوير من  %، مع الحصول  60أأيام، وخفض التكاليف بنس بة  10أأسابيع ا 

 .على قوالب أأخف وزنا  وأأكثر متانة
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 (Generative Transformers) التوليدية  المحولت 5.2.3 

آلية الانتباه الذاتي لفهم الس ياق الكامل للبيانات. تمتاز بقدرتها على توليد نصوص  تعتمد على أ

 .وتعليمات معقدة بدقة عالية

في مصانع الطيران،  .CAD مباشة من ملفات CNC يمكنها توليد برامج :في الصناعة

لى  8خفضّت زمن البرمجة من  نتاجية بنس بة  15ساعات ا  % مع  300دقيقة فقط، ورفعت ال 

 .تقليل الأخطاء بشكل كبير

 

 (Variational Autoencoders VAEs) المشفّرات التلقائية المتغيّرة 5.2.4 

لى تمثيل مبسط )فضاء كامن( ثم تعيد بناءها، مما يتيح توليد بيانات جديدة   تضغط البيانات ا 

 .أأو كشف الانحرافات

ساعة من  48اس تُخدمت لمراقبة أأفران الأسمنت. تمكنت من كشف أأعطال قبل  :في الصناعة

وقوعها، ما أأنقذ المصنع من خسائر بملايين الدولرات، وقللّ التوقفات غير المخطط لها بنس بة 

65%. 

 التطبيقات الصناعية

لتوليد بيانات اصطناعية لعيوب نادرة، مما يحسن   GANs في قطاع الصناعة، تس تخدم

 .تدريب النماذج دون بيانات حقيقية كبيرة

ل نشاء نماذج افتراضية لتصميمات جديدة، مما يقلل  VAEs في قطاع الس يارات، تطُبق

 .تكاليف التطوير

 .في صناعة الأدوية، تس تخدم لتوليد هياكل جزيئية جديدة، مما يسرع عملية اكتشاف الأدوية
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 تطبيقات عملية باأس تخدام لغة بايثون 

لى التطبيق العملي باس تخدام لغة بايثون،  زءفي هذا الج   ، سنتجاوز الجانب النظري لندخل ا 

التي أأصبحت الأداة الأكثر ش يوع ا في مجال تعلم الآل. سنس تعرض أأهم المكتبات المس تخدمة، 

، مع أأمثلة توضح كيف يمكن بناء النماذج Matplotlibو Pandasو Scikit-Learn مثل

لى تطبيقات حقيقية   وتحليل البيانات خطوة بخطوة. الهدف هنا أأن ترى كيف تتحول المفاهي ا 

 .يمكن اس تخدامها في بيئات صناعية مختلفة 

(Binary Classification). 

 

 scipyو numpy بسيطة باستخدام Logistic Regression مثال على تصنيف ثنائي باستخدام خوارزمية #

 نبدأ باستيراد المكتبات اللازمة  #

import numpy as np 

from scipy.special import expit  # دالة sigmoid 

 

 (أو y: 0 1) وتصنيفات ثنائية (X) تعريف بيانات تدريبية بسيطة :ميزتان #

X = np.array([[0.5, 1.5], [1, 1], [1.5, 0.5], [3, 0.5], [2, 2], [1, 2.5]])  # مدخلات 

y = np.array([0, 0, 0, 1, 1, 1])  # )مخرجات موسومة )0 :غير مرغوب، 1 :مرغوب 

 

 (bias + ثلاثة أوزان لميزتين) تهيئة الأوزان بشكل عشوائي #

weights = np.random.randn(3) 

 

 للتصنيف الثنائي  sigmoid دالة التنبؤ باستخدام #

def predict(X, weights): 

 X إلى bias إضافة عمود #    

    X_bias = np.c_[np.ones(X.shape[0]), X] 

 sigmoid(np.dot(X, weights)) :حساب التنبؤ #    

    return expit(np.dot(X_bias, weights)) 

 

 بسيط  gradient descent تدريب النموذج باستخدام #

learning_rate = 0.1 

for _ in range(1000):  #  تكرار لـ 1000 دورة 

    preds = predict(X, weights)  # التنبؤات الحالية 

    error = y - preds  # حساب الخطأ 
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 تحديث الأوزان بناء   على الخطأ #    

    gradient = np.dot(np.c_[np.ones(X.shape[0]), X].T, error * preds * (1 - preds)) 

    weights += learning_rate * gradient 

 

 اختبار النموذج على بيانات جديدة #

new_data = np.array([[1.2, 1.8]]) 

pred = predict(new_data, weights) 

print("1, :"التنبؤ الثنائي if pred > 0.5 else 0)  # 1 إذا  <0.5 )مرغوب(، 0 خلاف ذلك 

 .يتعلم النموذج العلاقة بين الميزات والتصنيف الثنائي :(spam) هذا المثال يمثل كشف بريد غير مرغوب #

 

  

 (Multi-class Classification) 

 

 numpy بسيط باستخدام Softmax Regression مثال على تصنيف متعدد الفئات باستخدام #

import numpy as np 

 

 (y: 0,1,2) وتصنيفات متعددة (X) بيانات  تدريبية :ميزتان #

X = np.array([[0,0], [1,1], [2,2], [3,3], [4,4], [5,5]])  #  مدخلات 

y = np.array([0, 0, 1, 1, 2, 2])  # )فئات )مثل درجات جودة :0=ممتازة، 1=أولى، 2=ثانية 

 

 تهيئة الأوزان لثلاث فئات )كل  فئة لها أوزانها( #

num_classes = 3 

weights = np.random.randn(X.shape[1] + 1, num_classes)  # أوزان + bias 

 

 للتصنيف متعدد الفئات softmax دالة #

def softmax(z): 

    exp_z = np.exp(z - np.max(z, axis=1, keepdims=True)) 

    return exp_z / np.sum(exp_z, axis=1, keepdims=True) 

 

 دالة التنبؤ  #

def predict(X, weights): 

    X_bias = np.c_[np.ones(X.shape[0]), X]  #  إضافة bias 

    return softmax(np.dot(X_bias, weights)) 

 

 gradient descent تدريب باستخدام #

learning_rate = 0.01 

for _ in range(1000): 

    probs = predict(X, weights)  #  احتمالات الفئات 



 49 

 one-hot encoding إلى y تحويل #    

    y_onehot = np.eye(num_classes)[y] 

    error = y_onehot - probs  #  الخطأ 

    gradient = np.dot(np.c_[np.ones(X.shape[0]), X].T, error) / X.shape[0] 

    weights += learning_rate * gradient 

 

 اختبار على بيانات جديدة  #

new_data = np.array([[2.5, 2.5]]) 

probs = predict(new_data, weights) 

print("الفئة المتوقعة:", np.argmax(probs))  #  الفئة ذات أعلى احتمال 

 .هذا يمثل تصنيف جودة الحليب  :يتعلم النموذج تقسيم البيانات إلى فئات متعددة بناء   على الميزات  #

 

  

 

 

 (Linear Regression) 

 

 للتنبؤ بكمية إنتاج  الحليب بناء   على كمية العلف numpy مثال على الانحدار الخطي باستخدام #

import numpy as np 

 

 (كمية حليب لتر/يوم) y ،(كمية علف كجم/يوم) X :بيانات  تدريبية #

X = np.array([1, 2, 3, 4, 5]).reshape(-1, 1)  # مدخلات 

y = np.array([2, 4, 6, 8, 10])  #  مخرجات 

 

 X إلى bias إضافة #

X_bias = np.c_[np.ones(X.shape[0]), X] 

 

 (normal equation) حساب الأوزان باستخدام معادلة الانحدار الخطي #

weights = np.linalg.inv(X_bias.T.dot(X_bias)).dot(X_bias.T).dot(y) 

 

 دالة التنبؤ  #

def predict(X_new, weights): 

    X_new_bias = np.c_[np.ones(X_new.shape[0]), X_new] 

    return X_new_bias.dot(weights) 

 

 اختبار #
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new_X = np.array([[6]]) 

print("التنبؤ بكمية الحليب:", predict(new_X, weights))  # يفترض علاقة خطية: y = mx + b 

 .هذا يظهر علاقة خطية بين العلف والحليب حتى نقطة معينة، كما في المثال #

 

  

 (Polynomial Regression) 

 

 للتنبؤ بنسبة الفاقد بناء   على سرعة الآلة  numpy مثال على الانحدار متعدد الحدود باستخدام #

import numpy as np 

 

 (نسبة الفاقد) y ،(سرعة الآلة) X :بيانات #

X = np.array([1, 2, 3, 4, 5]).reshape(-1, 1) 

y = np.array([1, 0.5, 1, 2, 3])  #  منحنى غير خطي 

 

 (x, x^2 :درجة 2) تحويل إلى متعدد حدود #

X_poly = np.c_[np.ones(X.shape[0]), X, X**2] 

 

 حساب الأوزان #

weights = np.linalg.inv(X_poly.T.dot(X_poly)).dot(X_poly.T).dot(y) 

 

 دالة التنبؤ  #

def predict(X_new, weights): 

    X_new_poly = np.c_[np.ones(X_new.shape[0]), X_new, X_new**2] 

    return X_new_poly.dot(weights) 

 

 اختبار #

new_X = np.array([[6]]) 

print("التنبؤ بنسبة الفاقد:", predict(new_X, weights))  # يلتقط علاقات غير خطية مثل x^2 

 .يستخدم لعلاقات معقدة مثل انخفاض ثم زيادة الفاقد مع السرعة #

 

  

 (Non-linear Regression) 

 

 لنمذجة نمو البكتيريا )دالة أسية( scipy.optimize مثال على الانحدار غير الخطي باستخدام #

from scipy.optimize import curve_fit 



 51 

import numpy as np 

 

 y = a * exp(b * x) :دالة غير خطية #

def nonlinear_func(x, a, b): 

    return a * np.exp(b * x) 

 

 (عدد البكتيريا) y ،(وقت) X :بيانات #

x_data = np.array([0, 1, 2, 3, 4]) 

y_data = np.array([1, 2.7, 7.4, 20, 54.6]) 

 

 ملاءمة النموذج  #

params, _ = curve_fit(nonlinear_func, x_data, y_data) 

 

 التنبؤ  #

def predict(x_new, params): 

    return nonlinear_func(x_new, *params) 

 

new_x = 5 

print("التنبؤ بعدد البكتيريا:", predict(new_x, params))  #  يلتقط نمو أسي 

 .مناسب لعلاقات معقدة لا تتناسب مع خطوط أو متعدد حدود بسيطة #

 

  

K-Means  

 

 لتقسيم بيانات الحليب  بناء   على درجة الحرارة ونسبة الدهون  numpy باستخدام K-Means مثال على #

import numpy as np 

 

 بيانات :درجة حرارة ونسبة دهون #

data = np.array([[4, 3.5], [5, 2.8], [3, 3.8], [6, 4.0], [4.5, 3.2]]) 

 

 K=2 تهيئة مراكز عشوائية لـ #

k = 2 

centroids = data[np.random.choice(data.shape[0], k, replace=False)] 

 

 دالة حساب المسافة  #

def distance(a, b): 

    return np.sqrt(np.sum((a - b)**2, axis=1)) 
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 تكرار حتى التقارب  #

for _ in range(10):  #  حد أقصى 10 دورات 

 تعيين كل نقطة لأقرب مركز #    

    labels = np.argmin(np.array([distance(data, c) for c in centroids]), axis=0) 

 تحديث المراكز  #    

    new_centroids = np.array([data[labels == i].mean(axis=0) for i in range(k)]) 

    if np.all(centroids == new_centroids): 

        break 

    centroids = new_centroids 

 

print("المجموعات:", labels)  # 0 أو 1 لكل نقطة 

 .يقسم البيانات إلى مجموعتين بناء   على القرب، كما في مثال الحليب #

 

  

Hierarchical Clustering  

 

 لتقسيم أداء الآلات scipy باستخدام Hierarchical Clustering مثال على #

from scipy.cluster.hierarchy import linkage, fcluster 

import numpy as np 

 

 بيانات :أداء آلات )مثل سرعة، كفاءة( #

data = np.array([[1, 90], [2, 85], [3, 70], [4, 95], [5, 60]]) 

 

 حساب الروابط )تجميعي( #

Z = linkage(data, method='ward')  # ward لتقليل التباين 

 

 استخراج المجموعات )مثل 2 مجموعات( #

labels = fcluster(Z, t=2, criterion='maxclust') 

 

print("المجموعات:", labels)  #  يبني شجرة هرمية ويقسم تدريجي ا 

 .يستخدم لتقسيم الآلات إلى مجموعات بناء   على أدائها، تجميعي أو تقسيمي #
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DBSCAN  

 

 )تنفيذ بسيط (لتحليل  مواقع الآلات  numpy باستخدام DBSCAN مثال على #

import numpy as np 

 

 بيانات :مواقع آلات  #

data = np.array([[1,1], [1.1,1.1], [10,10], [10.1,10.1], [5,5]]) 

 

 (حد أدنى للكثافة) min_samples ،(مسافة) eps :معلمات #

eps = 1 

min_samples = 2 

 

 حساب مسافات  #

dist = np.sqrt(np.sum((data[:, np.newaxis] - data)**2, axis=2)) 

 

 (لشاذ 1-) labels تعيين #

labels = np.full(data.shape[0], -1) 

cluster_id = 0 

 

for i in range(data.shape[0]): 

    if labels[i] != -1:  

        continue 

    neighbors = np.where(dist[i] < eps)[0] 

    if len(neighbors) < min_samples: 

        labels[i] = -1  #  شاذ 

    else: 

        labels[neighbors] = cluster_id 

        cluster_id += 1 

 

print("المجموعات:", labels)  #  يحدد تجمعات بناء   على الكثافة ويشير إلى الشواذ 

 .يساعد في تحديد آلات بعيدة عن التجمعات لإعادة الترتيب #
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 (PCA) 

 

 لتقليل أبعاد صور أجزاء السيارات numpy باستخدام PCA مثال على #

import numpy as np 

 

 بيانات :5 عينات، 4 ميزات )مثل بكسلات ( #

data = np.array([[2.5, 2.4, 3.1, 4.2], [0.5, 0.7, 1.2, 1.5], [2.2, 2.9, 3.0, 4.1], 

                 [1.9, 2.2, 2.8, 3.9], [3.1, 3.0, 3.5, 4.5]]) 

 

 مركزة البيانات  #

mean = np.mean(data, axis=0) 

centered = data - mean 

 

 مصفوفة التباين #

cov = np.cov(centered.T) 

 

 حساب القيم الذاتية والمتجهات  #

eigvals, eigvecs = np.linalg.eig(cov) 

 

 اختيار أعلى 2 مكونات  #

top_components = eigvecs[:, np.argsort(eigvals)[::-1][:2]] 

 

 تقليل الأبعاد  #

reduced = centered.dot(top_components) 

 

print("البيانات المقلصة:", reduced)  # تحول إلى 2 أبعاد مع الحفاظ على التباين 

 .يقلل عدد المتغيرات مع الحفاظ على المعلومات، كما في تحليل الصور #

 

  

t-SNE  

 

 لتصور بيانات الأدوية  (sklearn مع) torch باستخدام t-SNE مثال على #

import torch 

from sklearn.manifold import TSNE  # إذا لم يتوفر،  استبدل بتقريب آخر 

 

 بيانات  عالية الأبعاد #
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data = torch.rand(50, 15)  # 50  عينة، 15 ميزة 

 

 sklearn من TSNE استخدام #

tsne = TSNE(n_components=2, perplexity=5)  # تقليل إلى 2 أبعاد 

reduced = tsne.fit_transform(data.numpy()) 

 

print("البيانات المصورة:", reduced[:5])  # يركز على الحفاظ على العلاقات المحلية للتصور 

 .كما في تركيبات الأدوية ،Dأو D 3يستخدم لتصور بيانات عالية الأبعاد في 2 #

 

  

 (Anomaly Detection) 

 

 numpy بسيط باستخدام Z-score مثال على كشف الشذوذ باستخدام #

import numpy as np 

 

 بيانات :درجة حرارة )معظمها  25-30، واحدة شاذة 50( #

data = np.array([25, 26, 27, 28, 29, 50]).reshape(-1, 1) 

 

 حساب المتوسط والانحراف المعياري  #

mean = np.mean(data) 

std = np.std(data) 

 

 std*تحديد الشذوذ إذا خارج 3 #

anomalies = np.abs(data - mean) > 3 * std 

 

print("الشذوذ:", np.where(anomalies)[0])  #  يحدد القيم غير الطبيعية 

 .يساعد في اكتشاف درجات حرارة غير طبيعية في الإنتاج الغذائي #

 

  

 (Semi-Supervised Learning) 

 

 (numpy تنفيذ) بسيط Label Propagation باستخدام Semi-Supervised مثال على #

import numpy as np 

 

 أخرى غير موسومة )-1( ،(y != -1) بيانات :بعضها موسوم #
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X = np.array([[1,1], [1.5,1.5], [5,5], [5.5,5.5], [10,10]])  #  مدخلات 

y = np.array([0, 0, -1, -1, -1])  #  موسوم جزئي ا 

 

 حساب مسافات  #

dist = np.sqrt(np.sum((X[:, np.newaxis] - X)**2, axis=2)) 

 

 نشر التسميات لأقرب جيران #

for _ in range(10): 

    for i in range(len(y)): 

        if y[i] == -1: 

            neighbors = np.argsort(dist[i])[1:3]  # 2 أقرب 

            labels = y[neighbors][y[neighbors] != -1] 

            if len(labels) > 0: 

                y[i] = np.argmax(np.bincount(labels)) 

 

print("التسميات المنشورة:", y)  # يستخدم الموسوم لتصنيف الغير موسوم 

 .يجمع بيانات موسومة قليلة مع غير موسومة كبيرة لتقييم جودة المنتجات #

 

  

 (Model-Based RL) 

 

 لمحاكاة إدارة المخزون  torch باستخدام Model-Based RL مثال بسيط على #

import torch 

 

 بيئة بسيطة :حالة )مخزون حالي(، إجراء )طلب كمية(، مكافأة )تقليل نقص/فاقد( #

states = torch.tensor([10.0])  # مخزون أولي 

actions = torch.tensor([0, 5, 10])  #  خيارات الطلب 

 

 نموذج البيئة )محاكاة  :(مخزون جديد  =حالي  +طلب - طلب عشوائي )15-0( #

def model(state, action): 

    demand = torch.rand(1) * 15 

    new_state = state + action - demand 

    reward = -torch.abs(new_state - 10)  # 10 مكافأة للحفاظ على 

    return new_state, reward 

 

 اختيار أفضل إجراء بناء   على المحاكاة #

best_action = max(actions, key=lambda a: model(states, a)[1]) 
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print("أفضل طلب:", best_action)  # يحاكي المستقبل للقرار 

ا للبيئة لمحاكاة التفاعلات في إدارة المخزون #  .يبني نموذج 

 

  

 (Model-Free RL) 

 

 لتحسين إنتاج الأدوية  numpy باستخدام (بسيط Q-Learning) Model-Free RL مثال على #

import numpy as np 

 

# Q-table: حالات x )إجراءات  )مثل درجة حرارة :0=منخفضة، 1=عالية؛ إجراء :0=زيادة، 1=نقصان 

q_table = np.zeros((2, 2)) 

 

 تدريب :حالة، إجراء، مكافأة، حالة جديدة  #

state = 0 

action = np.argmax(q_table[state] + np.random.randn(2) / (1 + 1))  # استكشاف 

reward = 1 if action == 0 else -1  # مكافأة افتراضية 

next_state = 1 

 

 Q تحديث #

alpha, gamma = 0.1, 0.9 

q_table[state, action] += alpha * (reward + gamma * np.max(q_table[next_state]) - 

q_table[state, action]) 

 

print("Q-table المحدثة:", q_table)  #  يتعلم من التجربة دون نموذج 

 .يعتمد على تجربة وخطأ لتحسين عمليات الإنتاج #

 

  

 

 

 (Deep RL - DQN) 

 لقيادة ذاتية (تقريبي DQN) torch باستخدام Deep RL مثال بسيط على #

import torch 

import torch.nn as nn 
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 Q شبكة عصبية لتقدير #

class DQN(nn.Module): 

    def __init__(self): 

        super().__init__() 

        self.fc = nn.Linear(4, 2)  # 4  ميزات )مثل مسافة، سرعة(، 2 إجراء 

 

    def forward(self, x): 

        return self.fc(x) 

 

net = DQN() 

 

 حالة )مثل بيانات استشعار( #

state = torch.rand(1, 4) 

 

 اختيار إجراء #

q_values = net(state) 

action = torch.argmax(q_values) 

 

print("الإجراء المتوقع:", action)  # يجمع RL مع deep nets  للبيئات المعقدة 

 .يستخدم شبكات عميقة للتعامل مع بيانات معقدة مثل صور في القيادة الذاتية #

 

  

 (Feedforward NN) 

 

 لتصنيف جودة الحليب torch باستخدام Feedforward NN مثال على #

import torch 

import torch.nn as nn 

 

 شبكة بسيطة :طبقة إدخال )2 ميزات(، مخفية، إخراج )2 فئات ( #

class FFNN(nn.Module): 

    def __init__(self): 

        super().__init__() 

        self.fc1 = nn.Linear(2, 4) 

        self.fc2 = nn.Linear(4, 2) 

 

    def forward(self, x): 

        x = torch.relu(self.fc1(x)) 

        return self.fc2(x) 



 59 

 

net = FFNN() 

 

 مدخل )نسبة دهون، درجة حرارة( #

input = torch.tensor([[3.5, 4.0]]) 

 

 التنبؤ  #

output = net(input) 

print("التصنيف:", torch.argmax(output))  # تدفق أمامي  للتصنيف 

 .أبسط نوع، تدفق في اتجاه واحد لمهام بسيطة مثل تصنيف الحليب #

 

  

 (CNN) 

 

 لفحص جودة المنتجات الغذائية )صور( torch باستخدام CNN مثال على #

import torch 

import torch.nn as nn 

 

 (تقريب ا MNIST مثل 1x28 قناة، 28) بسيطة لصور CNN شبكة #

class CNN(nn.Module): 

    def __init__(self): 

        super().__init__() 

        self.conv = nn.Conv2d(1, 16, kernel_size=3)  #  استخراج ميزات 

        self.fc = nn.Linear(16*26*26, 2)  #  تصنيف 

 

    def forward(self, x): 

        x = torch.relu(self.conv(x)) 

        x = x.view(x.size(0), -1) 

        return self.fc(x) 

 

net = CNN() 

 

 صورة افتراضية  #

image = torch.rand(1, 1, 28, 28) 

 

output = net(image) 

print("التصنيف:", torch.argmax(output))  #  تستخلص حواف وأشكال من الصور 
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 .مصممة للبيانات المكانية مثل صور الخبز لكشف العيوب #

 

  

 (RNN) 

 

 لتحليل بيانات إنتاج تسلسلية  torch باستخدام RNN مثال على #

import torch 

import torch.nn as nn 

 

# RNN )بسيطة لتسلسلات )مثل  سرعة آلات عبر الوقت 

class RNN(nn.Module): 

    def __init__(self): 

        super().__init__() 

        self.rnn = nn.RNN(1, 4, batch_first=True)  # ذاكرة للتسلسلات 

        self.fc = nn.Linear(4, 1) 

 

    def forward(self, x): 

        _, hn = self.rnn(x) 

        return self.fc(hn.squeeze(0)) 

 

net = RNN() 

 

 تسلسل )5 خطوات زمنية، ميزة واحدة( #

sequence = torch.rand(1, 5, 1) 

 

output = net(sequence) 

print("التنبؤ:", output)  #  تحتفظ بذاكرة المدخلات السابقة 

 .للبيانات التسلسلية مثل أداء الآلات عبر الوقت #

 

  

Transformers  

 

 لتحليل تسلسلات إنتاج torch باستخدام Transformer مثال على #

import torch 

import torch.nn as nn 
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# Transformer encoder  بسيط 

class Transformer(nn.Module): 

    def __init__(self): 

        super().__init__() 

        self.encoder = nn.TransformerEncoderLayer(d_model=4, nhead=2) 

 

    def forward(self, x): 

        return self.encoder(x) 

 

net = Transformer() 

 

 تسلسل )3 خطوات، 4 ميزات ( #

sequence = torch.rand(3, 1, 4)  # src_len, batch, dim 

 

output = net(sequence) 

print("الإخراج:", output)  # يركز على الانتباه للأجزاء المهمة 

 .تعتمد على الانتباه لمعالجة تسلسلات بكفاءة، كما في مراقبة الإنتاج #

 

  

 (GANs) 

 

 لتوليد بيانات عيوب  torch باستخدام GAN مثال بسيط على #

import torch 

import torch.nn as nn 

 

 مولد بسيط  #

class Generator(nn.Module): 

    def __init__(self): 

        super().__init__() 

        self.fc = nn.Linear(10, 2)  # ) من ضوضاء إلى بيانات )2 ميزات 

 

    def forward(self, z): 

        return self.fc(z) 

 

 مميز  #

class Discriminator(nn.Module): 

    def __init__(self): 
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        super().__init__() 

        self.fc = nn.Linear(2, 1) 

 

    def forward(self, x): 

        return torch.sigmoid(self.fc(x)) 

 

gen = Generator() 

disc = Discriminator() 

 

 ضوضاء عشوائية #

z = torch.rand(1, 10) 

fake_data = gen(z) 

 

 تمييز  #

prob = disc(fake_data) 

print("احتمال واقعية البيانات المولدة:", prob)  #  تنافس بين مولد ومميز 

 .تولد بيانات اصطناعية واقعية لعيوب نادرة #

 

  

 (VAEs) 

 لكشف أعطال torch باستخدام VAE مثال على #

import torch 

import torch.nn as nn 

 

# VAE  بسيط 

class VAE(nn.Module): 

    def __init__(self): 

        super().__init__() 

        self.encoder = nn.Linear(4, 2)  # إلى فضاء كامن 

        self.decoder = nn.Linear(2, 4)  #  إعادة بناء 

 

    def forward(self, x): 

        latent = self.encoder(x) 

        recon = self.decoder(latent) 

        return recon 

vae = VAE() 

 

 بيانات  مثل قراءات مستشعرات #
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data = torch.rand(1, 4) 

 

recon = vae(data) 

loss = nn.MSELoss()(recon, data)  # قياس الفرق لكشف شذوذ 

print("إعادة البناء:", recon)  # يضغط ويعيد بناء، يكشف شذوذ إذا فرق كبير 

 .يتعلم تمثيلا   كامن ا لتوليد بيانات جديدة أو كشف شذوذ #
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 الأدوات العملية 

 رحلة التعلم التي تنتظرك 

في مجالت مختلفة من التصنيع   ثماني أأدوات ومنصات رائدةفي الصفحات القادمة، س تكتشف  

 :الذك

 لضمان جودة ل تشوبها شائبة  - الفحص البصري الذك .1

 لفهم جذور المشاكل قبل تفاقمها - تحليل العيوب المس تمر .2

لى أأصول موثوقة  - الصيانة التنبؤية .3  لتحويل المعدات من مصدر قلق ا 

 لتحقيق أأقصى عائد من استثماراتك - موثوقية المعدات الذكية .4

 لختبار الأفكار قبل تنفيذها في الواقع - التوأأم الرقمي .5

نترنت الأش ياء الصناعي .6  لربط كل شيء بذكاء - منصات ا 

 لتمكين فريقك من الابتكار السريع - تطبيقات المصنع بدون كود  .7

 لتطوير الأتمتة المتقدمة باأمان  - محاكاة الروبوتات .8
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1. LandingLens   الفحص البصري الذك       

أأداة متخصصة في بناء نماذج رؤية حاسوبية للكشف عن العيوب على خطوط  :الوصف 

نتاج باس تخدام الذكاء الاصطناعي  .ال 

LandingLens Official 🔗اضغط علي الرابط للدخول للمنصة 

 

 LandingLens(: أأداة 1شكل )

 :LandingLens أأداة  خطوات التشغيل    

 .التسجيل على المنصة .1

 .رفع صور منتجات سليمة ومعيبة .2

 (Labeling) تصنيف الصور .3

 .تدريب النموذج تلقائي ا  .4

https://landing.ai/landinglens/?utm_source=chatgpt.com
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 .نشر النموذج على الكاميرات أأو أأنظمة الحافة .5

ضافة صور جديدة .6  .مراقبة النتائج وتحسينها با 

 

 :التقنيات المس تخدمة 

 :(Computer Vision) رؤية الكمبيوتر 

نتاج.  تعتمد المنصة على تقنيات رؤية الكمبيوتر المتقدمة لتحليل الصور الملتقطة من خطوط ال 

تقوم الخوارزميات بفحص كل منتج بدقة عالية، مما يمكنّها من اكتشاف العيوب الدقيقة التي قد ل  

 .تُرى بالعين المجردة، مثل الخدوش الصغيرة، التشوهات، أأو الشوائب على السطح

آل   :(Machine Learning) تعلم ال

وتحديدا  الش بكات   (Deep Learning) خوارزميات التعلم العميق LandingLens يس تخدم

لتدريب النماذج على التمييز بين المنتجات السليمة والمعيبة. كلما   (CNNs) العصبية الالتفافية

 .أأضفت المزيد من الصور، يتحسن أأداء النموذج تلقائيا  من خلال التعلم المس تمر

 :(Image Processing) معالجة الصور 

زال الضوضاء، واس تخراج   تتضمن المنصة تقنيات متقدمة لمعالجة الصور مثل تحسين ال ضاءة، ا 

 .التي تساعد في تحديد العيوب بدقة أأكبر (Feature Extraction) الخصائص المميزة

 :(Automated Classification) التصنيف الآلي 

لى فئات مختلفة )سلي، معيب، نوع العيب(   بعد التدريب، يقوم النظام بتصنيف المنتجات تلقائيا  ا 

 .في الوقت الفعلي، مما يسرع عملية الفحص ويقلل التكاليف
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  Case Study  - دراسة حال  

 شكة تصنيع ال لكترونيات 

حدى شكات تصنيع الدوائر المطبوعة تحديا  في اكتشاف عيوب اللحام الدقيقة على   واجهت ا 

اللوحات ال لكترونية، حيث كان الفحص اليدوي يس تغرق وقتا  طويلا  ويعاني من نس بة خطاأ  

لى   .%15تصل ا 

نتاج، حيث تم جمع  LandingLens قامت الشركة بتطبيق :الحل  صورة  5000على خط ال 

 .للوحات سليمة ومعيبة وتدريب النموذج عليها

 :النتائج 

لى  •  %99.2تحسن دقة الكشف ا 

 %70تقليل زمن الفحص بنس بة  •

 %40خفض تكاليف العمال بنس بة  •

 اكتشاف أأنواع جديدة من العيوب لم تكن تُرصد سابقا   •
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2. Instrumental      تحليل العيوب والفحص المس تمر 

نتاج لكتشاف العيوب  :الوصف  منصة متخصصة في التقاط وتحليل الصور من خطوط ال 

 .وتحليل أأس بابها

Instrumental 🔗 اضغط علي الرابط للدخول للمنصة 

 

 

 

 

 

 

 تحليل العيوب والفحص المس تمر      Instrumental(: أأداة 2شكل )

 :خطوات التشغيل  

نتاج .1  .ربط الكاميرات بخط ال 

 .(Golden Sample) تحديد النموذج المثالي .2

 .بدء تشغيل الكشف الآلي .3

 .اس تلام تنبيهات عند ظهور عيوب جديدة .4

 .تحليل الأس باب الجذرية باس تخدام لوحات المنصة .5

https://instrumental.com/?utm_source=chatgpt.com
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 :التقنيات المس تخدمة 

 :رؤية الكمبيوتر المتقدمة 

كاميرات عالية الدقة متصلة بخوارزميات رؤية حاسوبية متطورة  Instrumental تس تخدم

نتاج، مع القدرة على مقارنته بالنموذج المثالي  للتقاط وتحليل كل منتج يمر على خط ال 

(Golden Sample). 

 :(Big Data Analytics) تحليل البيانات الضخمة 

تجمع المنصة ملايين الصور يوميا  وتحللها لكتشاف الأنماط والاتجاهات في العيوب، مما يساعد 

نتاجية  .على تحديد الأس باب الجذرية للمشاكل في العملية ال 

 :(Anomaly Detection) التعلم الآلي للكشف عن الشذوذ 

تس تخدم خوارزميات الكشف عن الشذوذ للتعرف على أأي انحرافات عن المواصفات 

 .القياس ية، حتى لو لم يس بق رؤية هذا النوع من العيوب من قبل

 :(Root Cause Analysis) تحليل الأس باب الجذرية 

من خلال الذكاء الاصطناعي، تربط المنصة بين العيوب المكتشفة والمتغيرات في العملية 

نتاجية )درجة الحرارة، السرعة، المواد( لتحديد الأس باب الحقيقية وراء المشاكل  .ال 
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 :(Smart Alerts) التنبيهات الذكية 

يس تخدم النظام خوارزميات التعلم الآلي ل رسال تنبيهات فورية عند اكتشاف أأنماط غير  

 .طبيعية، مما يمكّن الفرق من التدخل السريع قبل تفاقم المشكلة

  Case Study  - دراسة حال   

 مصنع أأش باه الموصلات 

كان أأحد مصانع أأش باه الموصلات يعاني من عيوب متقطعة في الرقائق ال لكترونية، والتي لم 

لى خسائر مالية تقدر  يكن من الممكن تتبع أأس بابها باس تخدام الطرق التقليدية، مما أأدى ا 

 .بملايين الدولرات س نويا  

نتاج مع كاميرات عالية الدقة  Instrumental تم تركيب نظام :الحل  على جميع مراحل ال 

 .تلتقط صورا  لكل رقاقة

 :النتائج 

 اكتشاف أأن العيوب كانت مرتبطة بتقلبات دقيقة في درجة الحرارة في مرحلة معينة  •

 أأشهر 3% خلال 85تقليل معدل العيوب بنس بة  •

 مليون دولر س نويا  من تكاليف الهدر  12توفير  •

نتاجية بنس بة  •  %22تحسين معدل ال 
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3. Augury    الصيانة التنبؤية 

نظام يعتمد على الذكاء الاصطناعي لمراقبة صحة المعدات عبر الحساسات الصوتية   :الوصف 

 .والاهتزازية

Augury 🔗 اضغط علي الرابط للدخول للمنصة 

 الصيانة التنبؤية    Augury(: أأداة 3شكل )

 :خطوات التشغيل  ️⚙

 .تركيب الحساسات على المعدات .1

 .ربطها بالمنصة السحابية .2

 .متابعة الحال في الوقت الحقيقي .3

 .تلقي تنبيهات الأعطال المحتملة .4

 .تنفيذ الصيانة الوقائية المقترحة .5

https://www.augury.com/?utm_source=chatgpt.com
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 :التقنيات المس تخدمة 

 :(Audio & Vibration Recognition) التعرف على الصوت والاهتزازات 

حساسات صوتية واهتزازية متطورة تلتقط الأصوات والاهتزازات   Augury تس تخدم

الصادرة من المعدات. يتم تحليل هذه البيانات باس تخدام خوارزميات التعلم العميق للتعرف  

لى أأعطال محتملة قبل حدوثها  .على الأنماط التي تشير ا 

 :(Signal Processing) معالجة ال شارات 

تطبق المنصة تقنيات متقدمة لمعالجة ال شارات لتحليل الترددات والأنماط الصوتية، مما يمكنّها 

 .من اكتشاف التغيرات الطفيفة في أأداء المعدات التي قد تكون مؤشا  على مشكلة قادمة

 :(Predictive Machine Learning) التعلم الآلي التنبؤي 

آلف المعدات، يمكن للنظام التنبؤ بموعد   من خلال تدريب النماذج على بيانات تاريخية من أ

 .الأعطال المحتملة بدقة عالية، مما يسمح بجدول الصيانة في الوقت المناسب 

 :(Real-time Data Analytics) تحليل البيانات في الوقت الفعلي 

رسال تنبيهات فورية  يقوم النظام بمعالجة البيانات فور اس تقبالها من الحساسات، مما يمكنّه من ا 

 .عند اكتشاف أأي تغيير غير طبيعي في أأداء المعدات 

 :(Continuous Learning) التعلم المس تمر 

يتحسن النظام مع الوقت من خلال تحليل الأعطال الفعلية ومقارنتها بالتنبؤات، مما يزيد من 

 .دقة التوقعات المس تقبلية
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  Case Study  - دراسة حال  

 مصنع تعبئة المشروبات 

نتاج، والتي كانت   واجه مصنع كبير لتعبئة المشروبات مشكلة الأعطال المفاجئة لخطوط ال 

نتاج لساعات وخسائر تقدر بـ    .دولر لكل ساعة توقف  50,000تتسبب في توقف ال 

نتاج، بما في ذلك   45على  Augury تم تركيب حساسات :الحل  آل حرجة في خطوط ال  أ

 .المضخات، المحركات، والضواغط

 :النتائج 

 أأسابيع  4-2% من الأعطال قبل حدوثها بـ 92التنبؤ بـ  •

 %75تقليل التوقف غير المخطط بنس بة  •

 %60خفض تكاليف الصيانة الطارئة بنس بة  •

 %30زيادة العمر الافتراضي للمعدات بنس بة  •

 مليون دولر س نويا   2توفير أأكثر من  •
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Uptake . 4   موثوقية المعدات الذكية                                                         

 .منصة لتحليل بيانات الأصول الصناعية وتوقع الأعطال قبل حدوثها :الوصف 

Uptake 🔗  اضغط علي الرابط للدخول للمنصة 

 Uptake(: أأداة 4شكل )

 :خطوات التشغيل  ️⚙

 PLC،  SCADA ،ERP دمج بيانات المصنع  .1

دخال الأصول المس تهدفة للمراقبة .2  .ا 

 .بناء النماذج التنبؤية .3

 .مراقبة التحذيرات وتقارير الأداء .4

 .لحساب العائد المالي ROI اس تخدام لوحات .5

 

 

https://uptake.com/
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 :التقنيات المس تخدمة 

 :(Industrial Big Data Analytics) تحليل البيانات الصناعية الضخمة 

،  PLC) بدمج وتحليل كميات هائلة من البيانات من مصادر متعددة Uptake تقوم

SCADA ،ERPحساسات ، IoT) ل نشاء صورة شاملة عن صحة الأصول الصناعية. 

 :التعلم الآلي التنبؤي المتقدم 

،  Random Forests ،Gradient Boosting تس تخدم المنصة خوارزميات متطورة مثل

 .والش بكات العصبية العميقة لبناء نماذج تنبؤية دقيقة تحدد احتمالية فشل المعدات

 :(Time Series Analysis) تحليل السلاسل الزمنية 

تطبق تقنيات متقدمة لتحليل السلاسل الزمنية لفهم كيفية تطور أأداء المعدات عبر الزمن 

 .واكتشاف الأنماط التي تس بق الأعطال

 :النمذجة التنبؤية متعددة المتغيرات 

تاأخذ المنصة في الاعتبار مئات المتغيرات في وقت واحد )درجة الحرارة، الضغط، السرعة، 

 .الاهتزاز، الاس تهلاك الكهربائ( لتقديم تنبؤات شاملة ودقيقة

 :(ROI Analytics) تحليل العائد على الاستثمار 

من خلال الذكاء الاصطناعي، تحسب المنصة التوفيرات المالية الناتجة عن تجنب التوقفات 

 .وتحسين كفاءة الصيانة
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  Case Study  - دراسة حال  

شكة تعدين كبرى تعاني من أأعطال متكررة في معداتها الثقيلة، مما يتسبب في توقفات مكلفة 

 .وخطر على سلامة العمال

قطعة من المعدات الثقيلة، مع دمج البيانات من  200على  Uptake تم تطبيق منصة :الحل 

 .أأنظمة الصيانة وأأنظمة التحكم الصناعي

 

 :النتائج 

 % من الأعطال الرئيس ية قبل حدوثها89التنبؤ بـ  •

 %65تقليل التوقفات غير المخططة بنس بة  •

لى 75تحسين توفر المعدات من   •  %92% ا 

 مليون دولر س نويا   18توفير  •

 % من خلال تجنب الأعطال الخطرة 40تحسين سلامة العمال بنس بة  •
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  Siemens Xcelerator .  5  التوأأم الرقمي 

نشاء نماذج محاكاة رقمية متصلة بالواقع  Siemens حل من :الوصف   .لرقمنة المصانع وا 

Siemens Xcelerator 🔗 اضغط علي الرابط للدخول للمنصة 

 Siemens Xcelerator(: أأداة 5شكل )

 :خطوات التشغيل  ️⚙

 .اس تيراد بيانات التصمي أأو المصنع  .1

نشاء التوأأم الرقمي .2  .ا 

 .تشغيل سيناريوهات المحاكاة .3

 .ربط النموذج بالبيانات الحقيقية .4

 .اتخاذ قرارات تحسين بناء  على التحليل .5

https://xcelerator.siemens.com/global/en.html


 78 

 :التقنيات المس تخدمة 

 :(Digital Twin Technology) التوأأم الرقمي 

نتاجية، مما  تقنية متطورة تنشئ نسخة رقمية طبق الأصل من المصنع أأو المعدات أأو العملية ال 

نتاج الفعلي  .يسمح بالمحاكاة والاختبار دون التاأثير على ال 

 :(Simulation & Modeling) المحاكاة والنمذجة 

تس تخدم المنصة خوارزميات رياضية وفيزيائية معقدة لمحاكاة سلوك المعدات والعمليات في  

 .سيناريوهات مختلفة، مما يساعد على اتخاذ قرارات مس تنيرة قبل التنفيذ

نترنت الأش ياء الصناعي   :(IIoT Integration) ا 

يرتبط التوأأم الرقمي بالبيانات الحقيقية من الحساسات والأجهزة الذكية في الوقت الفعلي، مما  

 .يضمن أأن النموذج الرقمي يعكس الواقع بدقة

 :(AI-driven Optimization) الذكاء الاصطناعي للتحسين 

تس تخدم خوارزميات الذكاء الاصطناعي لتحليل بيانات التوأأم الرقمي واقتراح تحسينات على 

نتاجية  .العمليات، مثل تقليل اس تهلاك الطاقة أأو زيادة ال 

 :(Reinforcement Learning) التعلم المعزز 

في بعض التطبيقات المتقدمة، يس تخدم النظام التعلم المعزز لكتشاف استراتيجيات التشغيل 

 .الأمثل من خلال التجربة والخطاأ في البيئة الافتراضية
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 Case Study  - دراسة حال  

 مصنع س يارات ذك 

نتاج كامل لتحسين الكفاءة وتقليل  عادة تصمي خط ا  حدى شكات تصنيع الس يارات ا  أأرادت ا 

الوقت اللازم لتجميع الس يارة، لكن التكلفة والمخاطر المرتبطة بالتجريب على الخط الفعلي  

 .كانت كبيرة جدا  

نتاج باس تخدام :الحل  نشاء توأأم رقمي كامل لخط ال  ، مع محاكاة Siemens Xcelerator تم ا 

 .جميع المعدات والعمليات والتفاعلات بينها

 :النتائج 

نتاج في بيئة افتراضية  50اختبار  •  تكوين مختلف لخط ال 

 مشكلة محتملة قبل التنفيذ الفعلي  85اكتشاف وحل  •

 %25تقليل زمن التجميع بنس بة  •

عادة التصمي بنس بة  •  %70خفض تكاليف ا 

نتاجية بنس بة  •  % بعد التنفيذ 35زيادة ال 
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     PTC ThingWorx   IIoT منصة   6 .

منصة ل نترنت الأش ياء الصناعي لبناء تطبيقات متصلة تجمع البيانات وتعرضها في  :الوصف 

 .لوحات تحكم

ThingWorx 🔗 اضغط علي الرابط للدخول للمنصة 

 

 

 

 

 PTC ThingWorx(: أأداة 6شكل )

 

 :خطوات التشغيل  ️⚙

 .توصيل الأجهزة والحساسات .1

نشاء نماذج البيانات .2  .ا 

 .تصمي لوحات مراقبة .3

 .بناء تطبيقات تشغيلية بدون برمجة .4

 MES/ERP  دمجها مع  .5

 

https://www.ptc.com/en/products/thingworx?utm_source=chatgpt.com


 81 

 :التقنيات المس تخدمة 

نترنت الأش ياء الصناعي   :(Industrial IoT) ا 

آلف الأجهزة والحساسات الذكية، مع جمع   ThingWorx توفر دارة أ منصة شاملة لربط وا 

 .البيانات منها في الوقت الفعلي

 :تحليل البيانات الضخمة في الوقت الفعلي 

تعالج المنصة ملايين نقاط البيانات في الثانية من الأجهزة المتصلة، مع تطبيق خوارزميات  

 .التحليل الفوري لس تخراج رؤى قابلة للتنفيذ

 :التعلم الآلي المدمج 

آلي مدمجة تمكّن من بناء نماذج تنبؤية مباشة على بيانات ، IoT تتضمن المنصة قدرات تعلم أ

 .مثل التنبؤ بالطلب أأو اكتشاف الأعطال

 :(Low-Code Development) تطوير التطبيقات بدون كود

تس تخدم تقنيات النمذجة المرئية والذكاء الاصطناعي لمساعدة المس تخدمين على بناء تطبيقات  

 .صناعية معقدة دون الحاجة لمهارات برمجية متقدمة

 :(AR Integration) الواقع المعزز 

تدمج المنصة تقنيات الواقع المعزز لتوفير تجارب تفاعلية للفنيين، مثل عرض تعليمات الصيانة 

 .مباشة على المعدات
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 Case Study  - دراسة حال  

نتاج متعددة،  واجه مصنع كبير لمعالجة الأغذية صعوبة في مراقبة سلامة المنتجات عبر خطوط ا 

 .مع عدم وجود رؤية موحدة للعمليات

+ حساس لدرجة الحرارة والرطوبة والضغط  500لربط  ThingWorx تم تطبيق منصة :الحل 

 .عبر المصنع، مع بناء لوحات تحكم مخصصة

 :النتائج 

نتاج  •  رؤية موحدة في الوقت الفعلي لجميع خطوط ال 

 %60تقليل حالت عدم المطابقة بنس بة  •

 اكتشاف انحرافات درجة الحرارة قبل تاأثيرها على المنتج •

 مليون دولر س نويا  من تقليل الهدر   1.5توفير  •

 الحصول على شهادات الجودة الدولية بفضل التوثيق التلقائ •
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 Tulip  . 7  تطبيقات المصنع بدون كود 

نتاج لزيادة الكفاءة والجودة :الوصف   .منصة ل نشاء تطبيقات ذكية للعاملين على خطوط ال 

Tulip 🔗 اضغط علي الرابط للدخول للمنصة 

  

 

 

 

 

 PTC ThingWorx(: أأداة 7شكل )

 :خطوات التشغيل 

لى محرر التطبيقات .1  .الدخول ا 

 .تصمي خطوات عمل للعامل .2

 .ربط التطبيق بالمعدات أأو الحساسات .3

 .نشر التطبيق على الأجهزة اللوحية .4

 .جمع البيانات وتحليلها لتحسين العمليات .5

 

 

https://tulip.co/?utm_source=chatgpt.com
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 :التقنيات المس تخدمة 

 :التطوير بدون كود المدعوم بالذكاء الاصطناعي 

الذكاء الاصطناعي لتبس يط عملية بناء التطبيقات، حيث تقترح تلقائيا   Tulip تس تخدم

 .خطوات العمل والتكاملات بناء  على احتياجات المس تخدم

 :(NLP) معالجة اللغة الطبيعية 

يمكن للعاملين التفاعل مع التطبيقات باس تخدام الأوامر الصوتية أأو النصية، مما يسهل 

نتاج  .الاس تخدام على خطوط ال 

 :رؤية الكمبيوتر للتحقق من الجودة 

يمكن دمج كاميرات مع التطبيقات للتحقق تلقائيا  من جودة التجميع أأو مطابقة المكونات  

 .باس تخدام التعرف البصري

 :تحليل البيانات التشغيلية 

تجمع التطبيقات بيانات دقيقة عن أأداء العاملين والعمليات، ويتم تحليلها باس تخدام الذكاء  

 .الاصطناعي لتحديد فرص التحسين

 :(Adaptive Learning) التعلم التكيفي 

رشادات مخصصة بناء  على مس توى خبرتهم   تتكيف التطبيقات مع سلوك المس تخدمين وتقدم ا 

 .وأأدائهم السابق
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  Case Study  - دراسة حال  

لكترونيات   مصنع تجميع ا 

لكترونية يعاني من ارتفاع معدل الأخطاء البشرية في عمليات التجميع  كان مصنع تجميع أأجهزة ا 

 .المعقدة، مع صعوبة في تدريب العمال الجدد

رشادات خطوة بخطوة مع  Tulip تم بناء تطبيقات :الحل  مخصصة لكل محطة عمل، توفر ا 

 .التحقق البصري من التجميع الصحيح

 :النتائج 

 %82تقليل أأخطاء التجميع بنس بة  •

لى  •  أأيام 3خفض وقت تدريب الموظفين الجدد من أأس بوعين ا 

نتاجية بنس بة  •  %28زيادة ال 

 تحسين رضا العاملين بفضل ال رشادات الواضحة  •

 دولر س نويا  من تقليل الهدر والأخطاء 800,000توفير  •
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 NVIDIA Isaac Sim .8  محاكاة الروبوتات 

 .بيئة محاكاة ثلاثية الأبعاد لتطوير وتدريب الروبوتات قبل نشرها فعلي ا :الوصف 

NVIDIA Isaac Sim 🔗  تحميل الأداةاضغط علي الرابط ل   

 Isaac Sim(: أأداة 8شكل )

 :خطوات التشغيل  

 Omniverse عبر منصة Isaac Sim تحميل .1

 .اس تيراد نموذج الروبوت .2

نشاء بيئة افتراضية للمصنع  .3  .ا 

 .تدريب الروبوت على التنقل والتعرف البصري .4

لى الروبوتات الحقيقية .5  .نقل النماذج المدربة ا 

https://docs.isaacsim.omniverse.nvidia.com/latest/installation/download.html


 87 

 :التقنيات المس تخدمة 

 :(Photorealistic 3D Simulation) المحاكاة ثلاثية الأبعاد الواقعية 

ل نشاء بيئات افتراضية واقعية تماما ، مع فيزياء  Omniverse محرك Isaac Sim يس تخدم

ضاءة، الظلال، والحركة  .دقيقة للا 

 :(Deep Reinforcement Learning) التعلم العميق المعزز 

يمكن تدريب الروبوتات على مهام معقدة في البيئة الافتراضية باس تخدام ملايين المحاولت، 

 .دون مخاطر أأو تكاليف التدريب على معدات حقيقية

 :رؤية الكمبيوتر وال دراك البصري 

ب الروبوتات على التعرف على الأش ياء، التنقل في البيئات المعقدة، وفهم الس ياق البصري   تدُرَّ

 .باس تخدام ش بكات عصبية عميقة

 :(Sim-to-Real Transfer) التعلم بالمحاكاة والنقل للواقع 

تس تخدم تقنيات متقدمة لضمان أأن السلوكيات المتعلمة في المحاكاة تعمل بفعالية على الروبوتات  

 .Domain Randomization الحقيقية، مع تقنيات مثل

 :معالجة اللغة والتفاعل الذك 

 .يمكن للروبوتات فهم الأوامر اللغوية وتنفيذ مهام بناء  على تعليمات بشرية طبيعية
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  Case Study  - دراسة حال  

 مس تودع لوجس تي ذك 

روبوت متحرك لأتمتة المس تودع، لكن  50أأرادت شكة لوجستية كبرى نشر أأسطول من 

 .تدريب الروبوتات على التنقل في بيئة معقدة مع عوائق ديناميكية كان تحديا  كبيرا  

نشاء نسخة رقمية كاملة من المس تودع في :الحل  ، وتم تدريب الروبوتات على  Isaac Sim تم ا 

 .التنقل، التقاط البضائع، وتجنب العوائق في البيئة الافتراضية

 :النتائج 

 أأشهر  6أأسابيع بدل  من  3تدريب الروبوتات في  •

 % مقارنة بالتدريب التقليدي 95تقليل الحوادث والأضرار بنس بة  •

 %40تحسين كفاءة التنقل والالتقاط بنس بة  •

 توفير مليون دولر من تكاليف التدريب والمعدات  •

 نشر ناجح للأسطول الكامل في وقت قياسي •
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لى التطبيق  الخاتمة: من المعرفة ا 

 رحلة انتهت... ورحلة أأخرى تبدأأ 

لى نهاية هذا الدليل، لكن في الحقيقة، هذه ليست نهاية بقدر ما هي بداية  لقد وصلنا معا  ا 

جديدة. بداية رحلتك الخاصة نحو التحول الرقمي الحقيقي في بيئتك الصناعية. خلال الصفحات  

  السابقة، لم نكتفِ بالحديث عن المفاهي النظرية أأو الوعود المس تقبلية، بل قدمنا خارطة طريق

لى تقنيات موجودة الآن، وأأدوات يمكنك تجربتها اليوم قبل الغد  .واضحة تستند ا 

 ما الذي تعلمناه فعليا ؟

اس تعرضنا كيف أأن التعلم الآلي ليس تقنية منعزل، بل هو الأساس الذي تقوم عليه معظم 

تطبيقات الذكاء الاصطناعي الحديثة. رؤية الكمبيوتر التي تفحص منتجاتك، التعرف على  

كلها تعتمد على   -الصوت الذي يس تمع لمعداتك، الأنظمة الهجينة التي تجمع بين المنطق والتعلم 

 .علم الآلي التي ناقش ناها بالتفصيل مبادئ الت

 

لى التطبيق العملي، حيث اس تكشفنا ثماني أأدوات ومنصات رائدة، كل   ثم انتقلنا من النظرية ا 

واحدة منها تحل مشكلة حقيقية يواجهها المصنعون يوميا : من الفحص البصري الذي يلتقط  

لى التوأأم الرقمي الذي   لى الصيانة التنبؤية التي توفر ملايين الدولرات، وصول  ا  أأدق العيوب، ا 

 .تيح لك اختبار أأفكارك دون مخاطرةي 
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الأمثلة الواقعية التي شاركناها لم تكن خيال  علميا ، بل حالت حقيقية لشركات حققت نتائج  

نتاجية بنس بة  18%، توفير 85ملموسة: تقليل العيوب بنس بة  مليون دولر س نويا ، زيادة ال 

%. هذه الأرقام ليست اس تثنائية، بل هي ما يمكن تحقيقه عندما تطُبق التقنيات الصحيحة  35

 .طريقة الصحيحةبال

 

 التحديات التي س تواجهها

تحديات، وبعضها قد  فيه التصنيع الذك. س تواجه تطبيق دعني أأكون واضحا  معك: الطريق نحو 

يبدو كبيرا  في البداية. لكن معرفة هذه التحديات مس بقا  يجعلك مس تعدا  لها، وهذا نصف  

 .الحل

 التحدي الأول: المقاومة الداخلية للتغيير 

أأكبر عقبة غالبا  ل تاأتي من التقنية نفسها، بل من البشر. عمال الخطوط قد يخشون أأن تحل  

الآلت محلهم. المديرون التقليديون قد يشككون في جدوى الاستثمار. الفنيون المخضرمون قد  

 .يفضلون الاس تمرار بالطرق التي أأتقنوها عبر الس نين

الحل ليس فرض التقنية بالقوة، بل بناء ثقافة الابتكار تدريجيا . ابدأأ بمشاريع صغيرة تحقق  

نجاحات سريعة ومرئية. اشك الفرق مبكرا  في عملية التحول. وضّح لهم أأن الهدف ليس 

 .استبدالهم، بل تمكينهم باأدوات أأقوى تجعل عملهم أأسهل وأأكثر قيمة
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 التحدي الثاني: جودة البيانات وتوافرها 

الذكاء الاصطناعي يتغذى على البيانات. لكن في كثير من المصانع، البيانات مشتتة، غير 

موحدة، أأو غير موجودة أأصلا . قد تجد أأن بعض المعدات القديمة ل تسجل أأي بيانات، أأو أأن  

 .السجلات محفوظة في دفاتر ورقية يصعب تحويلها رقميا  

 

هذا التحدي يتطلب استثمارا  تدريجيا  في البنية التحتية الرقمية. ل تحاول رقمنة كل شيء دفعة  

واحدة. ابدأأ بالعمليات الحرجة، ركب الحساسات حيث تحتاجها حقا ، وابنِ نظاما  لجمع البيانات 

ذج بشكل منظم ومس تمر. مع الوقت، س تمتلك ثروة من البيانات التاريخية تصبح أأساسا  لنما

 .تنبؤية قوية

 

 التحدي الثالث: فجوة المهارات التقنية

الأدوات أأصبحت أأسهل اس تخداما ، صحيح، لكنها ل تزال تتطلب مس توى معينا  من الفهم 

التقني. قد ل يتوفر لديك مهندسو بيانات أأو متخصصو ذكاء اصطناعي، وتوظيفهم قد يكون  

 .مكلفا  

 

الحل يكمن في التدريب المس تمر وبناء الكفاءات الداخلية. استثمر في تدريب المهندسين الحاليين  

-No) على أأساس يات علم البيانات والتعلم الآلي. اس تفد من المنصات سهلة الاس تخدام

Code/Low-Code)   التي تقلل الحاجة للبرمجة المعقدة. واعمل مع شكاء تقنيين موثوقين في

 .المراحل الأولى حتى يبني فريقك الخبرة الكافية
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 التحدي الرابع: العائد على الاستثمار غير الواضح 

قناع ال دارة العليا بالستثمار في مشروع ذكاء اصطناعي عندما يكون العائد غير   قد يصعب ا 

 .مضمون أأو يحتاج وقتا  طويلا  لظهوره

 

محدودة النطاق وواضحة الأهداف.  (Pilot Projects) المفتاح هنا هو البدء بمشاريع تجريبية

نتاج واحد، أأو  مثلا ، بدل  من رقمنة المصنع بالكامل، ابدأأ بتطبيق نظام فحص بصري على خط ا 

صيانة تنبؤية على معدة واحدة حرجة. احسب العائد بدقة: كم وفرت من تكاليف؟ كم قللت 

نتاجية؟ عندما تثبت النجاح في نطاق صغير،  يصبح من السهل  من الهدر؟ كم زادت ال 

 .الحصول على دعم للتوسع 

 

 التحدي الخامس: التكامل مع الأنظمة القائمة

ربما مثبتة منذ عقود. دمج تقنيات حديثة  (Legacy Systems) مصانعك تعمل باأنظمة قديمة

 .معها قد يكون معقدا  تقنيا  ومكلفا  ماليا  

 

لحسن الحظ، معظم المنصات الحديثة مصممة مع مراعاة هذا التحدي. تدعم بروتوكولت  

 يمكنك البدء بطبقة وس يطة .Modbus ، وOPC UA ،MQTT صناعية قياس ية مثل

(Middleware)  تربط بين القديم والجديد دون الحاجة لستبدال كل شيء. التكامل

 .التدريجي أأفضل دائما  من الاستبدال الجذري المحفوف بالمخاطر
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لى الفعل   خطواتك التالية: من القراءة ا 

ليك   الآن بعد أأن أأصبحت مسلحا  بالمعرفة والأدوات، ما الذي يجب أأن تفعله غدا  صباحا ؟ ا 

 :خطة عملية من خمس مراحل

 

 المرحلة الأولى: التقيي والتخطيط )الشهر الأول( 

لى شاء أأدوات أأو توظيف فرق. ابدأأ بتقيي شامل لوضعك الحالي  :ل تقفز مباشة ا 

 

 في عملياتك؟ أأين تخسر أأكثر مال أأو وقت؟   فعضما هي أأكبر نقاط ال

 ما البيانات المتوفرة لديك؟ ما جودتها؟ ما الفجوات؟ 

 من الأشخاص المس تعدون للتغيير؟ من يمكن أأن يكونوا سفراء للتحول الرقمي؟ 

 ما الميزانية المتاحة للمشاريع التجريبية؟ 

 ما الأهداف القابلة للقياس التي تريد تحقيقها؟ 

نتاج، تحدث مع المشغلين والفنيين. الحلول  اجلس مع فريقك، قم بزيارات ميدانية لخطوط ال 

 .الأفضل غالبا  تاأتي من فهم عميق للواقع اليوم، ل من قاعات الاجتماعات
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 المرحلة الثانية: المشروع التجريبي الأول )الشهران الثاني والثالث( 

 :اختر حال اس تخدام واحدة محددة، واضحة الفائدة، وقابلة للقياس. أأمثلة

 

 للمصانع التي تعاني من مشاكل جودة: ابدأأ بنظام فحص بصري على خط واحد باس تخدام

LandingLens 

 للمصانع التي تواجه أأعطال متكررة: طبق صيانة تنبؤية على معدة واحدة حرجة باس تخدام

Augury 

 Tulip للمصانع التي تريد رقمنة سريعة: ابنِ تطبيق مخصص لمحطة عمل واحدة باس تخدام

اعمل مع مزود الخدمة، قد يقدمون فترة تجريبية مجانية أأو خصم للمشاريع التجريبية. وثقّ كل  

 .شيء: البيانات الأساس ية قبل البدء، التحديات التي واجهتها، النتائج المحققة

 

 المرحلة الثالثة: القياس والتحليل )الشهر الرابع(

 :ل تكتفِ بشعور عام أأن الأمور تحسنت. احسب الأرقام بدقة

 كم انخفض معدل العيوب؟ بالنس بة المئوية وبالأرقام المطلقة؟ 

 كم وفرت من تكاليف الصيانة؟ من الهدر؟ من العمال؟ 

نتاجية؟ ما عدد الوحدات ال ضافية المنتجة؟  كم زادت ال 

 كم قلّ زمن التوقف؟ كم ساعة في الشهر؟ 
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 ما العائد المالي الفعلي؟ متى سيتم استرداد الاستثمار؟ 

حضّر تقريرا  واضحا  بالنتائج. اس تخدم مقارنات قبل/بعد. اجمع شهادات من الفرق العاملة عن 

قناع ال دارة بالتوسع   .تاأثير التقنية على عملهم اليوم. هذه المادة س تكون سلاحك الأقوى ل 

 

لى الثاني عشر(   المرحلة الرابعة: التوسع التدريجي )الأشهر من الخامس ا 

 :بناء  على نجاح المشروع التجريبي، وسّع النطاق تدريجيا  

 

نتاج أأخرى   طبق نفس الحل على خطوط ا 

 أأضف حالت اس تخدام جديدة في مجالت مختلفة 

 ابدأأ بدمج الأنظمة المختلفة لتحقيق رؤية موحدة 

 وسّع الفريق التقني وطوّر مهاراتهم

 ابنِ شأكات أأعمق مع مزودي الحلول 

ل تس تعجل. التوسع السريع غير المدروس قد يؤدي لمشاكل أأكبر من الفوائد. كل خطوة يجب  

 .أأن تبُنى على نجاح الخطوة السابقة
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 المرحلة الخامسة: البناء المؤسسي والاس تدامة )الس نة الثانية فصاعدا (

الآن، الذكاء الاصطناعي لم يعد مشروعا  تجريبيا ، بل أأصبح جزءا  من عمليات المصنع  

 :الأساس ية. حان وقت البناء المؤسسي

 

 أأنشئ قسما  أأو فريقا  متخصصا  في تحليل البيانات والذكاء الاصطناعي 

 وضع س ياسات واضحة لحوكمة البيانات والأمن الس يبراني 

 استثمر في بنية تحتية رقمية قوية )خوادم، ش بكات، تخزين سحابي(

 ابنِ برنامج تدريب مس تمر لرفع مس توى الفرق 

 شارك تجربتك مع المجتمع الصناعي، واس تفد من تجارب الآخرين

 ابدأأ بالتفكير في تطبيقات أأكثر تقدما : روبوتات متقدمة، تصنيع مخصص، سلاسل توريد ذكية

 الأعمال المس تقبلية: رحلة ل تنتهيي

نه رحلة مس تمرة من التحسين والابتكار. وبينما   التحول الرقمي ليس مشروعا  له بداية ونهاية. ا 

ليك بعض المجالت التي يجب أأن تراقبها وتس تعد للاستثمار فيها  تمضي قدما  في هذه الرحلة، ا 

 :مس تقبلا  

 الذكاء الاصطناعي التوليدي في التصمي والتطوير .1

لى عالم التصنيع. قريبا ،   Midjourneyو DALL-Eو GPT تقنيات مثل بدأأت بالدخول ا 

 :ستتمكن من
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 توليد تصامي منتجات جديدة بناء  على متطلبات محددة

نشاء رسومات هندس ية وملفات  تلقائيا   CAD ا 

 وتعليمات التصنيع مباشة من الوصف النص  CNC توليد برامج

نشاء أأدل صيانة وتعليمات تشغيل مخصصة بلغات متعددة   ا 

 .اس تعد لهذا بالبدء في رقمنة معرفتك الهندس ية وتوثيق عملياتك بشكل منظم 

 

 (Lights-Out Manufacturing) التصنيع المس تقل بالكامل .2

، في الظلام )حرفيا ، لأنها ل 24/7مصانع تعمل بشكل مس تقل تماما  دون تدخل بشري، 

ضاءة(. قد يبدو هذا خياليا ، لكنه واقع في بعض المصانع اليابانية والألمانية بالفعل  .تحتاج ا 

 

لى هناك طويل، لكن كل خطوة تخطوها في الأتمتة والذكاء الاصطناعي تقربك من  الطريق ا 

 :هذا الهدف. س تحتاج

نتاج  أأتمتة متقدمة لكل عمليات ال 

 %100صيانة تنبؤية موثوقة 

 روبوتات قادرة على التعامل مع الحالت الاس تثنائية 

 أأنظمة فحص جودة ذاتية التصحيح
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 توأأم رقمي يحاك كل شيء في الوقت الفعلي 

 سلاسل التوريد الذكية والمرنة .3

الجائحة علمّتنا أأن سلاسل التوريد العالمية هشة. المس تقبل لسلاسل توريد ذكية تس تخدم 

 :الذكاء الاصطناعي

 للتنبؤ بالضطرابات قبل حدوثها 

 ل يجاد موردين بديلين تلقائيا  

 لتحسين مس تويات المخزون ديناميكيا  

 لتنس يق اللوجستيات بكفاءة قصوى 

ابدأأ الآن بدمج بيانات سلسلة التوريد الخاصة بك في منصة موحدة، وطبقّ نماذج تنبؤية 

 .للطلب والتوريد

 

 الاس تدامة المدفوعة بالبيانات  .4

الضغوط البيئية والتنظيمية تتزايد. الذكاء الاصطناعي س يصبح أأداة رئيس ية لتحقيق أأهداف  

 :الاس تدامة

 تحسين اس تهلاك الطاقة في الوقت الفعلي 

لى الصفر تقريبا    تقليل الهدر ا 

 تحسين كفاءة اس تخدام المواد الخام
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 حساب البصمة الكربونية لكل منتج

 (Circular Economy) تحسين دورة حياة المنتجات

ن  .ابدأأ بقياس اس تهلاكك الحالي للطاقة والموارد بدقة، فما ل يقُاس ل يُحسَّ

 

 (Mass Customization) التصنيع المخصص على نطاق واسع  .5

العملاء يريدون منتجات مخصصة بسعر المنتجات القياس ية. الذكاء الاصطناعي يجعل هذا  

 :ممكنا  من خلال

 

نتاج مرنة تتكيف تلقائيا    خطوط ا 

 أأنظمة تخطيط تحسّن تسلسل الطلبات المخصصة 

 روبوتات قابلة ل عادة البرمجة السريعة

 طباعة ثلاثية الأبعاد مدمجة مع التصنيع التقليدي 

نتاج بسلاسة  .هذا يتطلب بنية تحتية رقمية قوية تربط بين أأنظمة الطلبات والتصمي وال 
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 الأمن الس يبراني الصناعي .6

كلما زاد التصال الرقمي، زادت مخاطر الهجمات الس يبرانية. الذكاء الاصطناعي سيسُ تخدم 

 :للدفاع والهجوم

 

 أأنظمة كشف التسلل القائمة على الذكاء الاصطناعي

 التعلم الآلي لكتشاف السلوكيات غير الطبيعية

 أأتمتة الاس تجابة للحوادث الأمنية

ل تؤجل التفكير في الأمن الس يبراني. ابدأأ الآن بتاأمين ش بكاتك، تدريب فريقك، ووضع 

 .خطط اس تجابة للطوارئ

 

 رسال أأخيرة: أأنت لست وحدك 

آلف المصانع حول العالم تخوض   هذه الرحلة قد تبدو شاقة، لكن تذكر أأنك لست وحدك. أ

 .نفس التجربة، تواجه نفس التحديات، وتتعلم نفس الدروس

 

لى مجتمعات الصناعة   ، سواء محليا  أأو عالميا . شارك في المؤتمرات والورشات. تواصل  4.0انضم ا 

آخر التطورات في المجال. ول تتردد في طلب المساعدة من  مع الخبراء والممارسين. تابع أ

 .المستشارين والشركاء التقنيين عندما تحتاجها
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لى القمة  الخطاأ الأكبر الذي يمكن أأن ترتكبه هو عدم البدء أأصلا . الخطاأ الثاني هو محاول القفز ا 

 .دون المرور بالخطوات الوس يطة

 

 .ابدأأ صغيرا ، تعلم بسرعة، تكيفّ باس تمرار، ووسّع تدريجيا . هذه هي الوصفة الحقيقية للنجاح

 

 ...في النهاية

التصنيع الذك ليس مس تقبلا  بعيدا ، بل واقع حاضر. الأدوات موجودة، التقنيات ناضجة، 

 .والفرص ل تُحصى. ما ينقص فقط هو القرار بالبدء، وال رادة للاس تمرار

 

آمل أأن يكون هذا الدليل قد أأضاء لك الطريق، وأأعطاك الثقة والمعرفة اللازمتين لتخاذ  أ

 .الخطوة الأولى. تذكر، أأعظم الرحلات تبدأأ بخطوة واحدة صغيرة

 

 .فلتكن خطوتك الأولى غدا  

 

ذا قررت ذلك -بالتوفيق في رحلتك نحو مصنع المس تقبل   .الذي يمكن أأن يكون حاضرك ا 
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 لملاحق ا

 الملحق الأول: قائمة الأدوات والمكتبات المس تخدمة

 الأساس ية  Python مكتبات .1

 مكتبات التعلم الآلي والتعلم العميق

Scikit-learn (sklearn) 

 Python المكتبة الأساس ية للتعلم الآلي التقليدي في :الوصف •

 التصنيف، الانحدار، التجميع، تقليل الأبعاد، معالجة البيانات :الاس تخدامات •

 pip install scikit-learn :التثبيت •

  :learn.org-https://scikitالموقع الرسمي •

TensorFlow 

طار عمل مفتوح المصدر من  :الوصف •  للتعلم العميق Google ا 

 بناء وتدريب الش بكات العصبية العميقة، نشر النماذج  :الاس تخدامات •

 pip install tensorflow :التثبيت •

  :https://www.tensorflow.orgالموقع الرسمي •

PyTorch 

طار عمل مرن للتعلم العميق من :الوصف •  Meta/Facebook ا 

 البحث في التعلم العميق، بناء نماذج مخصصة  :الاس تخدامات •

 pip install torch torchvision :التثبيت •

https://scikit-learn.org/
https://www.tensorflow.org/
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  :https://pytorch.orgالموقع الرسمي •

Keras 

 واجهة برمجية عالية المس توى للش بكات العصبية :الوصف •

 بناء نماذج التعلم العميق بسرعة  :الاس تخدامات •

 pip install keras :التثبيت •

  :https://keras.ioالموقع الرسمي •

 مكتبات معالجة البيانات 

NumPy 

 المكتبة الأساس ية للحسابات العددية :الوصف •

 العمليات الرياضية، المصفوفات، الجبر الخطي :الاس تخدامات •

 pip install numpy :التثبيت •

  :https://numpy.orgالموقع الرسمي •

Pandas 

 مكتبة تحليل ومعالجة البيانات  :الوصف •

 قراءة الملفات، تنظيف البيانات، التحليل ال حصائ  :الاس تخدامات •

 pip install pandas :التثبيت •

  :https://pandas.pydata.orgالموقع الرسمي •

SciPy 

 مكتبة الحسابات العلمية والتقنية  :الوصف •

https://pytorch.org/
https://keras.io/
https://numpy.org/
https://pandas.pydata.org/
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 ال حصاء، التحسين، معالجة ال شارات :الاس تخدامات •

 pip install scipy :التثبيت •

  :https://scipy.orgالموقع الرسمي •

 مكتبات التصور والرسم البياني 

Matplotlib 

 مكتبة الرسم البياني الأساس ية  :الوصف •

نشاء الرسوم البيانية والمخططات  :الاس تخدامات •  ا 

 pip install matplotlib :التثبيت •

  :https://matplotlib.orgالموقع الرسمي •

Seaborn 

حصائ متقدمة :الوصف •  مكتبة تصور ا 

حصائية معقدة  :الاس تخدامات •  رسوم بيانية جميلة وا 

 pip install seaborn :التثبيت •

  :https://seaborn.pydata.orgالموقع الرسمي •

Plotly 

 مكتبة رسوم تفاعلية  :الوصف •

 لوحات تحكم تفاعلية، رسوم ثلاثية الأبعاد :الاس تخدامات •

 pip install plotly :التثبيت •

  :https://plotly.com/pythonالموقع الرسمي •

https://scipy.org/
https://matplotlib.org/
https://seaborn.pydata.org/
https://plotly.com/python
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 مكتبات رؤية الكمبيوتر ومعالجة الصور 

OpenCV 

 مكتبة شاملة لرؤية الكمبيوتر  :الوصف •

 معالجة الصور، كشف الأشكال، التتبع  :الاس تخدامات •

 pip install opencv-python :التثبيت •

  :https://opencv.orgالموقع الرسمي •

Pillow (PIL) 

 مكتبة معالجة الصور الأساس ية  :الوصف •

 فتح وتعديل وحفظ الصور  :الاس تخدامات •

 pip install Pillow :التثبيت •

  :pillow.org-https://pythonالموقع الرسمي •

scikit-image 

 مكتبة معالجة الصور المتقدمة  :الوصف •

 تحليل الصور، التحويلات، الفلاتر  :الاس تخدامات •

 pip install scikit-image :التثبيت •

  :image.org-https://scikitالموقع الرسمي •

 

 

 

https://opencv.org/
https://python-pillow.org/
https://scikit-image.org/
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 مكتبات متخصصة 

XGBoost 

 عالية الأداء  Gradient Boosting مكتبة :الوصف •

 التصنيف والانحدار بدقة عالية  :الاس تخدامات •

 pip install xgboost :التثبيت •

  :https://xgboost.readthedocs.ioالموقع الرسمي •

LightGBM 

طار :الوصف •  سريع  Gradient Boosting ا 

 مجموعات بيانات كبيرة، تدريب سريع :الاس تخدامات •

 pip install lightgbm :التثبيت •

  :https://lightgbm.readthedocs.ioالموقع الرسمي •

NLTK 

 مكتبة معالجة اللغة الطبيعية  :الوصف •

 تحليل النصوص، اس تخراج المعلومات :الاس تخدامات •

 pip install nltk :التثبيت •

  :https://www.nltk.orgالموقع الرسمي •

 

 

 

https://xgboost.readthedocs.io/
https://lightgbm.readthedocs.io/
https://www.nltk.org/
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 الأدوات والمنصات الصناعية . 2

 منصات الفحص البصري 

LandingLens 

 Landing AI :المزود •

 فحص جودة بصري بالذكاء الاصطناعي :التخصص •

  :https://landing.ai/landinglensالموقع  •

Instrumental 

 .Instrumental Inc :المزود •

 تحليل العيوب والفحص المس تمر :التخصص •

  :https://instrumental.comالموقع  •

 منصات الصيانة التنبؤية 

Augury 

 .Augury Inc :المزود •

 صيانة تنبؤية بالذكاء الاصطناعي  :التخصص •

  :https://www.augury.comالموقع  •

Uptake 

 Uptake Technologies :المزود •

 موثوقية المعدات الذكية :التخصص •

  :https://uptake.comالموقع  •

https://landing.ai/landinglens
https://instrumental.com/
https://www.augury.com/
https://uptake.com/
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 منصات التوأأم الرقمي والمحاكاة 

Siemens Xcelerator 

 Siemens :المزود •

 التوأأم الرقمي والتحول الرقمي :التخصص •

  :https://xcelerator.siemens.comالموقع  •

NVIDIA Isaac Sim 

 NVIDIA :المزود •

 محاكاة الروبوتات والبيئات الصناعية :التخصص •

  :sim-https://developer.nvidia.com/isaacالموقع  •

نترنت الأش ياء الصناعي   منصات ا 

PTC ThingWorx 

 .PTC Inc :المزود •

 شاملة  IIoT منصة :التخصص •

  :https://www.ptc.com/en/products/thingworxالموقع  •

Tulip 

 Tulip Interfaces :المزود •

 تطبيقات المصنع بدون كود :التخصص •

  :https://tulip.coالموقع  •

 

https://xcelerator.siemens.com/
https://developer.nvidia.com/isaac-sim
https://www.ptc.com/en/products/thingworx
https://tulip.co/
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 بيئات التطوير والأدوات المساعدة  . 3

Jupyter Notebook 

 بيئة تفاعلية للبرمجة والتحليل :الوصف •

 pip install jupyter :التثبيت •

  :https://jupyter.orgالموقع  •

Google Colab 

 GPU سحابية مجانية مع  Jupyter بيئة :الوصف •

  :https://colab.research.google.comالموقع  •

Anaconda 

 شاملة لعلم البيانات Python توزيعة :الوصف •

  :https://www.anaconda.comالموقع  •

VS Code 

 Python محرر أأكواد قوي مع دعم  :الوصف •

  :https://code.visualstudio.comالموقع  •

 

 

 

 

https://jupyter.org/
https://colab.research.google.com/
https://www.anaconda.com/
https://code.visualstudio.com/
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نجليزي(   -الملحق الثاني: المصطلحات التقنية )عربي    ا 

 أأ. مصطلحات عامة في الذكاء الاصطناعي 

 الاختصار English العربية

 Artificial Intelligence AI الذكاء الاصطناعي 

 Machine Learning ML تعلم الآل

 Deep Learning DL التعلم العميق 

 Natural Language Processing NLP معالجة اللغة الطبيعية 

 Computer Vision CV رؤية الكمبيوتر 

 Digital Image Processing DIP معالجة الصور الرقمية

 - Big Data البيانات الضخمة 

نترنت الأش ياء   Internet of Things IoT ا 

نترنت الأش ياء الصناعي  Industrial Internet of Things IIoT ا 

 - Cloud Computing الحوس بة السحابية 

 - Edge Computing الحوس بة الطرفية 
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 ب. أأنواع التعلم الآلي 

 الاختصار English العربية

 - Supervised Learning التعلم الموجّه 

 - Unsupervised Learning التعلم غير الموجّه 

 - Semi-Supervised Learning التعلم ش به الموجّه 

 Reinforcement Learning RL التعلم المعزز 

 Deep Reinforcement Learning DRL التعلم المعزز العميق

 - Transfer Learning التعلم بالنقل 

 - Active Learning التعلم الفعّال

 - Ensemble Learning التعلم الجماعي
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 ج. تقنيات ومهام التعلم الآلي 

 الاختصار English العربية

 - Classification التصنيف 

 - Binary Classification التصنيف الثنائ

 - Multi-class Classification التصنيف متعدد الفئات 

 - Regression الانحدار

 - Linear Regression الانحدار الخطي

 - Logistic Regression الانحدار اللوجس تي 

 - Clustering التجميع 

 - Dimensionality Reduction تقليل الأبعاد 

 - Anomaly Detection كشف الشذوذ

 - Feature Extraction اس تخلاص الخصائص

 - Feature Selection اختيار الخصائص

 - Feature Engineering هندسة الخصائص

 د. الش بكات العصبية 

 الاختصار English العربية

 Neural Network NN الش بكة العصبية 

 Artificial Neural Network ANN الش بكة العصبية الاصطناعية 
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 Deep Neural Network DNN الش بكة العصبية العميقة 

 Convolutional Neural Network CNN الش بكة العصبية التلافيفية 

 Recurrent Neural Network RNN الش بكة العصبية المتكررة

 Long Short-Term Memory LSTM ش بكة الذاكرة طويلة المدى 

 - Transformer Network ش بكة المحول 

 Feedforward Neural Network FNN الش بكة التغذية الأمامية 

 Generative Adversarial Network GAN الش بكة التنافس ية التوليدية 

 Variational Autoencoder VAE المشفّر التلقائ المتغيّر 

 هـ. مفاهي تدريب النماذج 

 الاختصار English العربية

 - Training Set مجموعة التدريب 

 - Test Set مجموعة الاختبار

 - Validation Set مجموعة التحقق 

 - Overfitting فرط التخصيص 

 - Underfitting نقص التخصيص 

 - Learning Rate معدل التعلم 

 - Loss Function دال الخسارة 

 - Cost Function دال التكلفة 
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 - Optimization التحسين

 Gradient Descent GD الانحدار التدريجي 

 - Regularization التنظي 

 - Dropout ال سقاط العشوائ

 - Batch Normalization التطبيع الدفعي

 و. معالجة البيانات 

 الاختصار English العربية

 - Labeled Data البيانات الموسومة 

 - Unlabeled Data البيانات غير الموسومة 

 - Labeling/Annotation التسمية 

 - Normalization التطبيع 

 - Standardization التوحيد 

 - Data Cleaning تنظيف البيانات 

 - Data Augmentation تعزيز البيانات

 - Data Balancing موازنة البيانات 

 - Transformation التحويل 

 - Imputation الاستيفاء 
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 ز. التطبيقات الصناعية 

 الاختصار English العربية

 - Industry 4.0 4.0الصناعة 

 - Smart Factory المصنع الذك

 - Smart Manufacturing التصنيع الذك 

 Predictive Maintenance PdM الصيانة التنبؤية 

 Digital Twin DT التوأأم الرقمي 

 Automated Quality Inspection AQI فحص الجودة الآلي

 - Process Optimization تحسين العمليات

دارة سلسلة التوريد   Supply Chain Management SCM ا 

 Enterprise Resource Planning ERP تخطيط موارد المؤسسة

 Manufacturing Execution System MES نظام التنفيذ الصناعي 

 Supervisory Control and Data Acquisition SCADA التحكم ال شافي وجمع البيانات

 ح. مقاييس الأداء 

 الاختصار English العربية

 - Accuracy الدقة 

 - Recall/Sensitivity الاس تدعاء/الحساس ية 

 - Precision الدقة الموجبة 
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 - F1 F1 Score القيمة

 - Confusion Matrix مصفوفة الالتباس

 - ROC ROC Curve منحنى

 Area Under Curve AUC المساحة تحت المنحنى

 Mean Absolute Error MAE متوسط الخطاأ المطلق 

 Mean Squared Error MSE متوسط مربع الخطاأ 

 Root Mean Squared Error RMSE الجذر التربيعي لمتوسط مربع الخطاأ 

 Coefficient of Determination R² معامل التحديد

 ط. تقنيات متقدمة 

 الاختصار English العربية

 Generative AI Gen AI الذكاء الاصطناعي التوليدي 

 Large Language Model LLM نموذج اللغة الكبير

 Explainable AI XAI الذكاء الاصطناعي التفسيري 

 Federated Learning FL التعلم الفيدرالي 

 - Neuromorphic Computing الحوس بة العصبية الشكلية 

 - Quantum Computing الحوس بة الكمومية 

 Augmented Reality AR الواقع المعزز 

 Virtual Reality VR الواقع الافتراضي 
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 Mixed Reality MR الواقع المختلط
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 الملحق الثالث: روابط المنصات والمراجع المقترحة 

 المنصات والأدوات الصناعية )مرتبة حسب التخصص( .  1

 أأ. منصات الفحص البصري والجودة 

LandingLens 

  :https://landing.ai/landinglensالموقع الرسمي •

  :https://support.landing.aiالوثائق •

  :https://landing.ai/pricingالتسعير •

Instrumental 

  :https://instrumental.comالموقع الرسمي •

  :https://instrumental.com/blogالمدونة •

  :studies-https://instrumental.com/caseدراسات الحال •

Cognex VisionPro 

 :vision/vision-https://www.cognex.com/products/machine-الموقع  •

software/visionpro 

  :https://www.cognex.com/resourcesالموارد التعليمية •

 ب. منصات الصيانة التنبؤية 

Augury 

  :https://www.augury.comالموقع الرسمي •

  :https://www.augury.com/resourcesالموارد •

https://landing.ai/landinglens
https://support.landing.ai/
https://landing.ai/pricing
https://instrumental.com/
https://instrumental.com/blog
https://instrumental.com/case-studies
https://www.cognex.com/products/machine-vision/vision-software/visionpro
https://www.cognex.com/products/machine-vision/vision-software/visionpro
https://www.cognex.com/resources
https://www.augury.com/
https://www.augury.com/resources
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  :demo-a-https://www.augury.com/getطلب عرض توضيحي •

Uptake 

  :https://uptake.comالموقع الرسمي •

  :https://uptake.com/solutionsالحلول •

  :https://uptake.com/blogالمدونة •

Senseye Predictive Maintenance 

  :https://www.senseye.ioالموقع  •

  :https://www.senseye.io/resourcesالموارد •

 ج. منصات التوأأم الرقمي والمحاكاة 

Siemens Xcelerator 

  :https://xcelerator.siemens.comالبوابة •

 :https://www.siemens.com/global/en/products/automation/topic-الحلول •

enterprise.html-areas/digital 

  :https://support.industry.siemens.comالدعم •

NVIDIA Isaac Sim 

  :sim-https://developer.nvidia.com/isaacالموقع  •

  :https://docs.omniverse.nvidia.com/isaacsimالوثائق •

  :us/omniverse/download-https://www.nvidia.com/enالتنزيل •

 

https://www.augury.com/get-a-demo
https://uptake.com/
https://uptake.com/solutions
https://uptake.com/blog
https://www.senseye.io/
https://www.senseye.io/resources
https://xcelerator.siemens.com/
https://www.siemens.com/global/en/products/automation/topic-areas/digital-enterprise.html
https://www.siemens.com/global/en/products/automation/topic-areas/digital-enterprise.html
https://support.industry.siemens.com/
https://developer.nvidia.com/isaac-sim
https://docs.omniverse.nvidia.com/isaacsim
https://www.nvidia.com/en-us/omniverse/download
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ANSYS Twin Builder 

  :builder-twin-https://www.ansys.com/products/systems/ansysالموقع  •

  :center-https://www.ansys.com/resourceالموارد •

نترنت الأش ياء الصناعي   د. منصات ا 

PTC ThingWorx 

  :https://www.ptc.com/en/products/thingworxالموقع الرسمي •

  :https://support.ptc.com/help/thingworxالوثائق •

  :https://www.ptc.com/en/support/training/thingworxالأكاديمية •

Tulip 

  :https://tulip.coالموقع  •

  :https://tulip.co/libraryالمكتبة •

  :https://community.tulip.coالمجتمع  •

Microsoft Azure IoT 

  :us/solutions/iot-https://azure.microsoft.com/enالموقع  •

  :https://docs.microsoft.com/azure/iotالوثائق •

  :https://docs.microsoft.com/learn/azureالتعلم •

AWS IoT 

  :https://aws.amazon.com/iotالموقع  •

  :https://docs.aws.amazon.com/iotالوثائق •

https://www.ansys.com/products/systems/ansys-twin-builder
https://www.ansys.com/resource-center
https://www.ptc.com/en/products/thingworx
https://support.ptc.com/help/thingworx
https://www.ptc.com/en/support/training/thingworx
https://tulip.co/
https://tulip.co/library
https://community.tulip.co/
https://azure.microsoft.com/en-us/solutions/iot
https://docs.microsoft.com/azure/iot
https://docs.microsoft.com/learn/azure
https://aws.amazon.com/iot
https://docs.aws.amazon.com/iot
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  :about/iot-https://aws.amazon.com/training/learnالتدريب •

 

 مراجع تعليمية وأأكاديمية  . 2

 وصى بها أأ أأ. دورات أأونلاين  

Coursera 

• -https://www.coursera.org/learn/machineMachine Learning by Andrew Ng: 

learning 

• -https://www.coursera.org/specializations/deepDeep Learning Specialization: 

learning 

• manufacturing-for-https://www.coursera.org/learn/aiAI for Manufacturing:  

edX 

• -https://www.edx.org/learn/deepMIT's Introduction to Deep Learning: 

learning 

• -https://www.edx.org/professionalProfessional Certificate in AI: 

intelligence-artificial-certificate/columbiax 

Udacity 

• -for-https://www.udacity.com/course/aiAI for Manufacturing Nanodegree: 

nd311--manufacturing 

• -https://www.udacity.com/course/computerComputer Vision Nanodegree: 

nd891--nanodegree-vision 

 

https://aws.amazon.com/training/learn-about/iot
https://www.coursera.org/learn/machine-learning
https://www.coursera.org/learn/machine-learning
https://www.coursera.org/specializations/deep-learning
https://www.coursera.org/specializations/deep-learning
https://www.coursera.org/learn/ai-for-manufacturing
https://www.edx.org/learn/deep-learning
https://www.edx.org/learn/deep-learning
https://www.edx.org/professional-certificate/columbiax-artificial-intelligence
https://www.edx.org/professional-certificate/columbiax-artificial-intelligence
https://www.udacity.com/course/ai-for-manufacturing--nd311
https://www.udacity.com/course/ai-for-manufacturing--nd311
https://www.udacity.com/course/computer-vision-nanodegree--nd891
https://www.udacity.com/course/computer-vision-nanodegree--nd891
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Fast.ai 

• https://course.fast.aiPractical Deep Learning for Coders:  

 PyTorch مجاني بالكامل ومبني على •

 ب. كتب مرجعية مهمة 

Machine Learning 

• "Hands-On Machine Learning" by Aurélien Géron 

• "Pattern Recognition and Machine Learning" by Christopher Bishop 

• "The Elements of Statistical Learning" by Hastie, Tibshirani, Friedman 

Deep Learning 

• "Deep Learning" by Goodfellow, Bengio, Courville: 

https://www.deeplearningbook.org 

• "Deep Learning with Python" by François Chollet 

• "Neural Networks and Deep Learning" by Michael Nielsen: 

http://neuralnetworksanddeeplearning.com 

Computer Vision 

• "Computer Vision: Algorithms and Applications" by Richard Szeliski ( متاح

 (مجانا  

• "Deep Learning for Computer Vision" by Rajalingappaa Shanmugamani 

 

 

https://course.fast.ai/
https://www.deeplearningbook.org/
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/
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Industrial AI 

• "AI in Production" by Kai Andersson, Terje Nafstad, and Stein Olav 

Skrøvseth 

• "Artificial Intelligence for Manufacturing" by Massimiliano Versace 

 (Papers) ج. أأوراق بحثية مهمة 

arXiv.org 

   :https://arxiv.org/list/cs.AI/recentAIمنصة الأوراق البحثية في •

   :https://arxiv.org/list/cs.CV/recentComputer Visionقسم •

   :https://arxiv.org/list/cs.LG/recentMachine Learningقسم •

Papers with Code 

  :https://paperswithcode.comتطبيقات عملية للأوراق البحثية  •

   :vision-https://paperswithcode.com/area/computerComputer Visionقسم •

Google Scholar 

  :https://scholar.google.comمحرك بحث الأوراق الأكاديمية •

 

 

 

 

 

https://arxiv.org/list/cs.AI/recent
https://arxiv.org/list/cs.CV/recent
https://arxiv.org/list/cs.LG/recent
https://paperswithcode.com/
https://paperswithcode.com/area/computer-vision
https://scholar.google.com/
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 مجتمعات ومنتديات . 3

 أأ. منتديات تقنية

Stack Overflow 

  :learning-https://stackoverflow.com/questions/tagged/machineأأس ئلة البرمجة •

   :intelligence-https://stackoverflow.com/questions/tagged/artificialAIقسم •

Reddit 

• https://www.reddit.com/r/MachineLearningr/MachineLearning:  

• https://www.reddit.com/r/computervisionr/ComputerVision:  

• https://www.reddit.com/r/learnmachinelearningr/learnmachinelearning:  

GitHub 

  :learning-https://github.com/topics/machineمشاريع مفتوحة المصدر •

• -https://github.com/josephmisiti/awesomeAwesome Machine Learning: 

learning-machine 

 ب. مجتمعات احترافية

LinkedIn Groups 

• Artificial Intelligence & Machine Learning 

• Industry 4.0 & Smart Manufacturing 

• Computer Vision Professionals 

 

https://stackoverflow.com/questions/tagged/machine-learning
https://stackoverflow.com/questions/tagged/artificial-intelligence
https://www.reddit.com/r/MachineLearning
https://www.reddit.com/r/computervision
https://www.reddit.com/r/learnmachinelearning
https://github.com/topics/machine-learning
https://github.com/josephmisiti/awesome-machine-learning
https://github.com/josephmisiti/awesome-machine-learning
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Kaggle 

  :https://www.kaggle.com/competitionsمسابقات علم البيانات •

  :https://www.kaggle.com/learnالدورات التعليمية •

  :https://www.kaggle.com/discussionالمجتمع  •

خبارية  . 4  مدونات ومصادر ا 

 أأ. مدونات تقنية 

Towards Data Science 

   :https://towardsdatascience.comAI/MLمقالت متخصصة في •

Machine Learning Mastery 

  :https://machinelearningmastery.comدروس عملية •

Google AI Blog 

آخر أأبحاث •    :https://ai.googleblog.comGoogleأ

OpenAI Blog 

   :https://openai.com/blogOpenAIمقالت •

DeepMind Blog 

   :https://deepmind.com/blogDeepMindأأبحاث •

 AI ب. مصادر أأخبار

MIT Technology Review 

   :intelligence-https://www.technologyreview.com/topic/artificialAIقسم •

https://www.kaggle.com/competitions
https://www.kaggle.com/learn
https://www.kaggle.com/discussion
https://towardsdatascience.com/
https://machinelearningmastery.com/
https://ai.googleblog.com/
https://openai.com/blog
https://deepmind.com/blog
https://www.technologyreview.com/topic/artificial-intelligence
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VentureBeat AI 

   :https://venturebeat.com/category/aiAIأأخبار •

The Batch (DeepLearning.AI) 

خبارية أأس بوعية •   :batch-https://www.deeplearning.ai/theنشرة ا 

 

ضافية  .5  أأدوات وموارد ا 

 أأ. بيئات تطوير سحابية

Google Colab 

   :https://colab.research.google.comGPUتجربة مجانية مع  •

Kaggle Notebooks 

  :https://www.kaggle.com/codeمجاني  GPUتنفيذ الأكواد مع  •

Paperspace Gradient 

  :https://gradient.paperspace.comسحابية  MLبيئة تطوير •

 ب. مجموعات بيانات 

UCI Machine Learning Repository 

  :https://archive.ics.uci.edu/mlمجموعات بيانات متنوعة •

Kaggle Datasets 

آلف مجموعات البيانات •   :https://www.kaggle.com/datasetsأ

Google Dataset Search 

https://venturebeat.com/category/ai
https://www.deeplearning.ai/the-batch
https://colab.research.google.com/
https://www.kaggle.com/code
https://gradient.paperspace.com/
https://archive.ics.uci.edu/ml
https://www.kaggle.com/datasets
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  :https://datasetsearch.research.google.comمحرك بحث للبيانات •

ImageNet 

  :net.org-https://www.imageبيانات صور ضخمة •

 (Pre-trained Models) ج. نماذج مس بقة التدريب

TensorFlow Hub 

   :https://tfhub.devTensorFlowنماذج جاهزة من •

PyTorch Hub 

   :https://pytorch.org/hubPyTorchنماذج جاهزة من •

Hugging Face 

  :https://huggingface.co/modelsوأأكثر  NLPنماذج •

ONNX Model Zoo 

   :https://github.com/onnx/modelsONNXنماذج متوافقة مع  •

 جمعيات ومؤتمرات .  6

 أأ. جمعيات مهنية 

IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers) 

  :https://www.ieee.orgالموقع  •

   :https://cis.ieee.orgComputational Intelligenceقسم •

ACM (Association for Computing Machinery) 

  :https://www.acm.orgالموقع  •

https://datasetsearch.research.google.com/
https://www.image-net.org/
https://tfhub.dev/
https://pytorch.org/hub
https://huggingface.co/models
https://github.com/onnx/models
https://www.ieee.org/
https://cis.ieee.org/
https://www.acm.org/
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   :groups/sigs/sigai-interest-https://www.acm.org/specialAIقسم •

AAAI (Association for the Advancement of AI) 

  :https://www.aaai.orgالموقع  •

 ب. مؤتمرات رئيس ية

NeurIPS (Neural Information Processing Systems) 

  :https://neurips.ccالموقع  •

ICML (International Conference on Machine Learning) 

  :https://icml.ccالموقع  •

CVPR (Computer Vision and Pattern Recognition) 

  :https://cvpr.thecvf.comالموقع  •

ICCV (International Conference on Computer Vision) 

  :https://iccv.thecvf.comالموقع  •

 معايير وبروتوكولت صناعية  .7

OPC Foundation 

  :https://opcfoundation.orgللاتصال الصناعي  OPC UAمعايير •

ISO Standards 

  :https://www.iso.orgللجودة والصناعة  ISOمعايير •

IEC Standards 

  :https://www.iec.chالمعايير الكهروتقنية •

https://www.acm.org/special-interest-groups/sigs/sigai
https://www.aaai.org/
https://neurips.cc/
https://icml.cc/
https://cvpr.thecvf.com/
https://iccv.thecvf.com/
https://opcfoundation.org/
https://www.iso.org/
https://www.iec.ch/
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