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 ممخّص  

 
 لأمطبر، هي   حدة مف  امهبـ  اعمليص  لأكثر لحديبً  أهميص،   الي لط ـ نهب ودمبت   التنبّؤ نباططس  وباصً 

.  لأرابد  اج يص في جميع أتحبء  اعباـ، علا ة على ك ته إجر ء معطد يلطلب مجبلات ملوااص  ملعددة مف  اونر ت
 اشبّهريص   ام يجبت كأد ة اللتنؤ نبلأمطبر مع لح يؿ (ANNs)في هذه  ا رقص، أقلرح تم ذج  اشنكبت  اعانيَّص 

،  امأو ذة مف محطص حمص الأرابد (2009-1933)نشكؿ مللباي نبلاعلمبد على  انيبتبت  اسبنطص اهط ؿ  لأمطبر 
 حيث لـ لحليؿ  اسلسلص  ازمتيص الأمطبر إاى معبملالهب  الفايليص   الطرينيص على ثلاث مسل يبت نبسلود ـ . اج يص
،   سلودمت  اشَّنكص  اعانيَّص أمبميص  الغذيص مع Discrete Wavelet Transform(DWT) ام يجبت  املططع لح يؿ

. و  رزميص  لاتلشبر  اعكسي في عمليص  العلـ   التنبّؤ
، قبدرة على  التنؤ نبلأمطبر (5-8-8-8-1) ذ ت  اهيكليص WNNل الت  ادر سص إاى أف  اشنكص  اعانيص

 (7.74mm,0.98) اشهريص في محطص حمص على  امدى  اط يؿ نمعبمؿ لحديد  جذر مل سط مرنعبت  لأوطبء 
. على  الرليب

لطدـ لطتيص لح يؿ  ام يجبت ميزة مفيدة قبئمص على لحليؿ  انيبتبت، ممب يحسف مف أد ء  اتم ذج،  لطنؽ هذه 
.  الطتيص في تمبذج  اشنكبت  اعانيص  لااطتبعيص الأمطبر لأتهب نسيطص، كمب يمكف لطنيؽ هذه  الطتيص اتمبذج أورى

 
.  ام يجبت  املططع  اشنكبت  اعانيَّص  ااتعيَّص، لح يؿ  اهطؿ  امطري،  التنبّؤ،:الكممات المفتاحيّة
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  ABSTRACT    

 
Weather forecasting (especially rainfall) is one of the most important and challenging 

operational tasks carried out by meteorological services all over the world. Itis furthermore 

a complicated procedure that requires multiple specialized fields of expertise. 

In this paper, a model based on artificial neural networks (ANNs) and wavelet Trans-

form is proposed as tool to predict consecutive monthly rainfalls (1933-2009) taken of 

Homs Meteorological Station on accounts of the preceding events of rainfall data. 

The feed-forward neural network with back-propagation Algorithm is used in the 

learning and forecasting, where the time series of rain that detailed transactions and the 

approximate three levels of analysis using a Discrete wavelet transform (DWT).  

The study found that the neural network WNN structured (1-8-8-8-5) , able to predict 

the monthly rainfall in Homs station on the long-term correlation of determination and root 

mean squared-errors (0.98, 7.74mm), respectively. 

Wavelet Transform technique provides a useful feature based on the analysis of the 

data, which improves the performance of the model and applied this technique in ANNmo-

dels for rain because it is simple, as this technique can be applied to other models. 

 

Keywords: Rainfall, Prediction, Artificial Neural Network, Discrete WaveletTrans-

form. 
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 مقدمة
 التنبّؤ نكميبت  لأمطبر  امسلطنليص عتارً  فبعلًا في مسبعدة  لإتسبف على  ضع  اوطط  امسلطنليص اموللؼ  ييُععَددُّ 

ت  حي  احيبة  انشريص   اتنبليص   احي  تيص،  وباص في  اططبع  ازر عي  امرلنط نبقلابد  انلاد،  على  ارغـ مف  الط ر 
 اذي شهدله  است  ت  لأويرة في مجبؿ  التنبّؤ نباططس، ظؿَّ  التنبّؤ  ادقيؽ نباهطؿ  امطري   حدً  مف أكنر  الحديبت في 

نسنب لعطيد  اعمليبت  اج يص  الي ل اد  لأمطبر، نبلإضبفص إاى مجم عص هبئلص مف ،[1] اهيدر ا جيب  الطنيطيص
. [2] لاوللافبت على تطبؽ   سع مف  امطبييس، س  ء في  امكبف   ازمبف 

 الطتيبت  لأكثر  تلشبرً   امسلودمص اللتنؤ نبلأمطبر هي  اطر ئؽ  اعدديص   لإحابئيص،  نرغـ مف  سلمر ر 
.  لأنحبث في هذه  امجبلات افلر ت ط يلص، غير أف  اتجبحبت في هذه  اتمبذج تبدرً  مب لك ف ملم سص

هتبؾ تجبح محد د اللتنؤ نمعل مبت  اططس نبسلود ـ  اتمبذج  اعدديص، حيث أف دقص  اتم ذج لعلمد على 
 اظر ؼ  لأ ايص الظبهرة  الي هي غير مكلملص أالًا،  هي غير قبدرة على لحطيؽ تلبئج مرضيص في  احبلات  امحليص 
  اطايرة  لأمد،  علا ة على ذاؾ، فإف أد ئهب أيضبً ضعيؼ تسنيبً اللتنؤ ط يؿ  لأمد نبلأمطبر حلى نباتسنص الأمبكف 

،  كنديؿ  سلودمت  لأسبايب  لإحابئيص  الي للعبمؿ مع  اسلاسؿ  ازمتيص الأمطبر كظبهرة  [3]  سعص  امسبحص
، غير أف  [4]عش  ئيص متفردة  ذاؾ اللتنؤ نبلأمطبر على  امدى  اط يؿ مف ولاؿ لحليؿ  اسلسلص  ازمتيص إاى مركنبلهب 

: هذه  اتمبذج عبتت مف  ثتيف مف  اع  ئؽ  ارئيسص
 اتمبذج  لإحابئيص ايست مفيدة ادر سص  اعلاقبت غير  اوطيص  امعطدة الأمطبر  مف ثـ  التنبّؤ نهب،  .1

، نسنب ملطلنبت ايبغص  اتم ذج مف (Power Regression)حلى مع  لأوذ نبلاعلنبر تمبذج  لاتحد ر  اوطي 
حيث  ال زيع  لاحلمباي النيبتبت،   اطي د  لأسبسيص انتبء  اتم ذج فهي لفشؿ في  اؼ  اسل ؾ  املغير ديتبميكيبً مع 

. [5,6] ازمف 
لا ل جد في تهبيص  امطبؼ، تهبيص لإيجبد أفضؿ تم ذج اللتنؤ، حيث أته مف غير  اممكف  احا ؿ  .2

على مجم عبت لتنؤ إقليميص، أ  عباميص اشرح  افر قبت نيف متططليف ملجب رليف، لمللؾ كؿ متهمب ميز ت مطريص نبرزة 
. 7]]وباص نهب، حيث  ف  لارلنبط نيف  لأمطبر   اطيـ  املتنَّأ نهب لا يمكف أندً  أف يك ف مثبايبً 

يرجع ذاؾ إاى  ج د نبر ملر ت ج يص أورى لؤثر على  لأمطبر  دقص  التنبّؤ نهب،  كذاؾ  الغير ت  اد وليص 
نباسلاسؿ  ازمتيص تفسهب،  نبالباي فإف هتبؾ لفب ت في  اسلاسؿ  ازمتيص  الي لا يمكف لفسيرهب، إلا إذ  كتب قبدريف على 

 التنبّؤ نباسل ؾ  اديتبميكي  اد ولي السلاسؿ  ازمتيص،  في ض ء ذاؾ، فإف هذه  الأثير ت  اديتبميكيص  املعددة على 
 اسلسلص  ازمتيص لرلنط نباد ريص   اع  مؿ  امتبويص   اطن غر فيص  غيرهب، اذاؾ فإف معظـ  اتمبذج الأمطبر  الطليديص عبدة 

 [8,9]. مب لأوذ نعيف  لاعلنبر هذه  اع  مؿ
   الي شغلت  هلمبـ  انبحثيف نسنب قدرلهب على  العبمؿ مع  امشبكؿ 1986 مع ظه ر  اشنكبت  اعانيَّص عبـ 

  الي لعلمد على و  رزميص  لاتلشبر ANN امعطدة غير  اوطيص أفضؿ مف  لأسبايب  لإحابئيص  لأورى،  وباص لطتيص 
، أمكف  العرؼ على  اديتبميكيص  اد وليص السلاسؿ  ازمتيص الأمطبر Back-Propagation Algorithm)) اعكسي 

نتجبح،   التنبّؤ نهب أط ؿ مدة، لأته يمكف أف يلـ قنؿ شهر أ  عبـ،  هتبؾ فبئض مف  لأداص في  لأدنيبت على لف ؽ 
  سلود ـ  اشنكبت  اعانيَّص على غيرهب مف  اتمبذج  لإحابئيص أ   لأسبايب  احبس نيص  وباص في مجبؿ  التنبّؤ

 قبدر على  التنبّؤ ننبر ملر ت  اططس على  امدى  ANN) نبسلثتبء)،  لا ي جد تم ذج [10,11,12,13,14,15]نبلأمطبر
.  اط يؿ نهذه  ادقص،  نبلاعلمبد فطط على  انيبتبت  البريويص الأمطبر نلأور زمتي
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 على تطبؽ   سع اموللؼ نح ث Wavelet Techniquesفي  است  ت  لأويرة  سلودمت لطتيص  ام يجبت 
 ام  رد  امبئيص نسنب قدرلهب على إتلبج لمثيؿ محلي جيد، الإشبرة في كؿ مف مجباي  الردد   ازمف مف ولاؿ 
لحليؿ إشبرة  ادوؿ إاى عدة مسل يبت مف  ادقص، نبلإضبفص إاى ل فير معل مبت هبمص مونأة نشكؿ طنيعي في  انيبتبت 

. [16,17,18,19]مثؿ  اد ريص   الي لسبهـ في نتبء هيكليص  اتم ذج 
 IMD ((The India Meteorological Departmentفي محب اص مف قنؿ د ئرة  لأرابد  اج يص  اهتديص 

اللتنؤ نبلأمطبر  ام سميص،   احا ؿ على  التنبّؤ ت  اط يلص  امدى، ف ؽ متططليف ملجبتسليف همب شمبؿ غرب  اهتد 
 شنص  اجزيرة  اهتديص،  ذاؾ نبسلود ـ ثلاثص تمبذج،  جد أف  اتمبذج  لإحابئيص كبتت تبجحص في  است  ت  اعبديص 

الأمطبر  ام سميص،  فشلت نشكؿ ملح ظ ولاؿ  است  ت ذ ت  لأمطبر  ام سميص  اشديدة، في حيف كبف أد ء  اشنكبت 
. [20] اعانيَّص أفضؿ 
 اشبّهريص مف سجلات  در سص امحبكبة لسلسؿ عدد  لأيبـ  امبطرة،  هط ؿ  لأمطبر.Tantanee, s. et alأجرى 

 محطبت في  اجزء  اشمباي  اشرقي في لبيلاتد، نهدؼ  العرؼ على عمليص أدؽ ال ايد 4 عبـ في 52 لأمطبر اػ 
، مع فللر AR (Autoregressive) انيبتبت نحجـ زمتي أكنر،  ذاؾ نبسلود ـ تم ذج  لاتحد ر  اذ لي 

 عبمبً، حاؿ على معبمؿ لحديد            30  نبامطبرتص مع  السلسؿ  افعلي الأمطبر اػ ،(Wavelet Filter)م يجي
R-square اشبّهريص اعبـ   ذاؾ المحطبت  امدر سص،  عتد لطنيؽ  اتم ذج اللتنؤ نبلأمطبر (0.60-0.47)نيف لر  ح 

. [21]}0.79-0.5 { حاؿ على معبمؿ لحديد لر  ح نيف2002
 ((Feed Forward ANN تم ذج شنكص عانيص  اطتبعيص ذ ت لغذيص أمبميص .Hung, N. et al ضع 

د رة  افيضبف في نبتك ؾ، لبيلاتد، نبلاعلمبد على نيبتبت  لأمطبر  اسبعيص اػ   4اللتنؤ نباهط ؿ  امطريكؿ سبعص،   
 سبعبت كبتت 3-1ست  ت،  مزيج مف  اعتبار  امتبويص  اموللفص،  أظهرت  اتلبئج نأف ل قعبت هط ؿ  لأمطبر مف 

،  أشبر لحليؿ  احسبسيص إاى أف أهـ مدوؿ إاى جبتب  لأمطبر RMSE={0.87-1.72} mm/hrمرضيص الغبيص ندقص
.  [8]ه  درجص حر رة  اه  ء  ارطب

  ام يجبت  املططع  مع لح يؿ(Back-PropagationANN) تم ذج  .Phusakulkajorn, W. et al قلرح
DWT(Discrete Wavelet Transform)  اللتنؤ نهط ؿ  لأمطبر، نبلاعلمبد فطط على  انيبتبت  البريويص الأمطبر

 أيبـ 4في ومس محطبت في جت ب لبيلاتد،   اشَّنكص  امطلرحص كبتت قبدرة على  التنبّؤ نبلأمطبر  اي ميص امده لاؿ إاى 
  [22]. (R2=0.88، RMSE=4.69mm)ندقص 

  ام يجبت  املططع  لح يؿFFBP تم ذج يجمع نيف لطتيص  اشنكبت  اعانيَّص.Partal, T. et al سلودـ 
DWT ،اللتنؤ نبلأمطبر  اي ميص في محطبت الأرابد  اج يص في لركيب،  ذاؾ نبلاعلمبد على عتبار متبويص ملعددة ،

 متبسب المثيؿ  انيبتبت  وباص في حباص  ج د  لأافبر في أشهر Wavelet–ANN أشبرت  اتلبئجإاى أف تم ذج 
 اايؼ،  كذاؾ لطدير  اذرى الأمطبر في مرحلص  لاولنبر، ممب يؤثر إيجبنيبً على معبيير  الطييـ، نبامطبرتص مع تم ذج 

ANN الطليدي   لاتحد ر  اوطي  املعدد ندقص  MSE (mm 2.86-9.37)   R2 (0.75-0.88) [23]  .
 Backمع و  رزميص (Multi-Layer Perceptron) MLP ANNتم ذج .Moustris, K. et al قلرح

Propagation)  ) نبلاعلمبد على نيبتبت  لأمطبر  اعظمى   ادتيب   ا سطيص   الر كميص لأرنع أشهر مللبايص في أرنع ،
،  أظهرت  اتلبئج أف  اتم ذج  امعلمد على  امجبميع  الر كميص الأمطبر ي فر (ستص115)محطبت متبويص في  اي تبف 

. [24]الطيـ  املتنأ نهب في  امحطبت  لأرنعص  امدر سص (0.603)أفضؿ أد ء نمعبمؿ لحديداـ يلجب ز 
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 مع BPNN (The Back Propagation Neural Network) تم ذج .Ramana, R. V. et al سلودـ 
 اللتنؤ نبلأمطبر اشهر مطدمبً نبقلر ح مجم عص تمبذج لعلمد على نيبتبت  لأمطبر ،DWTلطتيص لح يؿ  ام يجبت  املططع

،  اهتد،  أظهرت  اتلبئج أف تم ذج Darjeeling ستص مأو ذة مف محطص 74 درجص  احر رة  اعظمى،   ااغرى اػ 
WNN امطلرح أفضؿ مف  ANN الطليديص  وباص نلمثيؿ  اذرى   لأافبر في مرحلص  امعبيرة   لاولنبر ندقص  

(R2=0.97, RMSE=63.01mm/month) .[25]  
 

أىميّة البحث وأىدافو 
تظر  لأهميص  اميبه   زديبد  احبجص إايهب  وباص في  ا قت  احبضر، تليجص لز يد أعد د  اسكبف   رلفبع درجص 

حر رة  لأرض  اك تيص،  الي لؤدي إاى  زديبد مطد ر  النور مف  امسطحبت  امبئيص فطد نبلت مسأاص  التنبّؤ  ادقيؽ 
نبلأمطبر محط أتظبر  انبحثيف متذ عط د عديدة، نهدؼ  احا ؿ على تظرة مسلطنليص  ذاؾ لحطيؽ إد رة ملكبملص  فعباص 

. الم  رد  امبئيص
  ام يجبت،  لح يؿ اذاؾ لطلرح هذه  ادر سص نتبء أتم ذج يعلمد في هيكليله على  اشنكبت  اعانيَّص  ااتعيَّص،

 اشبّهريص في محطص حمص الأرابد  اج يص، نبلاعلمبد على  انيبتبت  البريويص الأمطبر  اشبّهريص  نبلأمطبر اللتنؤ
.  امأو ذة مف  امحطص

موقع منطقة البحث 
 اشبّهريص مف محطص   كـ شمبؿ  اعبامص دمشؽ، جيُمعِت نيبتبت  لأمطبر162محبفظص حمص لطع على نعد 

شرقبً،  ()شمبلًا  على وط ط ؿ  ()حمص الأرابد  اج يص  ا  قعص على وط عرض 
 اشبّهريص    او  ص  لإحابئيص انيبتبت  لأمطبر(1)الجدول ـ عف مسل ى سطح  انحر؛ ينيف 483 على  رلفبع  

  وريؼ  احبر   اجبؼ  مف ثـ رنيع  امسلودمص في  ادر سص، يلميز  امتبخ نأرنعص فا ؿ   ضحص فهتبؾ  اايؼ
على فلر ت ملططعص؛ لنلغ درجبت  احر رة ذر لهب في شهري لم ز  معلدلاف،  أويرً  شلبء نبرد  ممطر، مع هط ؿ الثل ج

 م قع (1)الشكل  آب،   لأمر تفسه نباتسنص الرط نص  اتسنيص، أمب شهري كبت ف  اثبتي  شنبط فهمب  لأكثر نر دة،  ينيف 
. متططص  ادر سص  ل زع  لأمطبر على كبمؿ محبفظص حمص

 
الخواص الإحصائية لبيانات الأمطار الشّيرية  (1)الجدول 

 

https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%AE%D8%B1%D9%8A%D9%81
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%AE%D8%B1%D9%8A%D9%81
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%AE%D8%B1%D9%8A%D9%81
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موقع منطقة الدراسة  (1)الشكل 

 
 طرائق البحث ومواده

A.  الشبكات العصبيَّة الصنعيَّة وخوارزمية الانتشار الخمفي(BPNN) 
 هي لطتيبت حسبنيص امحبكبة  اطريطص  الي يؤدي نهب  ادمبغ  انشري مهمص معيتص،  ذاؾ عف طريؽ معباجص 
ضومص، م زعص على  ال  زي،  مك تص مف  حد ت معباجص نسيطص، هذه  ا حد ت مبهي إلا عتبار حسبنيص لسمى 

،   الي اهب وبايص عانيص، مف حيث أتهب لط ـ نلوزيف  امعرفص  اعمليص (Nodes, Neurons)عان تبت أ  عطد 
  امعل مبت  الجرينيص، الجعلهب ملبحص المسلودـ  ذاؾ عف طريؽ ضنط  لأ ز ف؛ إذً   اشنكبت  اعانيَّص  ااتعيَّص 

(ANNs)  [26]لشبنه  اعطؿ  انشري مف تبحيليف :
. لكلسب  امعرفص مف قنؿ نيئص  اشنكبت  اعانيَّص مف ولاؿ عمليص  العلـ .1
 .ق ى  اؿ نيف  اعان تبت،   الي لدعى أيضبً نبلأ ز ف  الشبنكيص، لسلودـ الوزيف  امعرفص .2
، (مل سط مرنع  اوطأ)لسلتد  اشَّنكص  اعانيَّص إاى مفه ـ لدريب  اشَّنكص  امعلمد على حجـ  اوطأ  .3

حيث لحدث  لأ ز ف نيف  اطنطبت نطدر مسبهمص  ا زف في لك يف  اوطأ،  لسلمر  اشَّنكص في لحديث  لأ ز ف حلى 
  ا ا ؿ

 .إاى  لأ ز ف  امثلى،  الي لحطؽ أفضؿ ل فيؽ التم ذج
إف قدرة  اشنكبت  اعانيَّص على تمذجص  اعلاقص نيف مجم عص ملغير ت  ادوؿ   اورج، يعطي د رً  هبمب الشنكبت 
 اعانيَّص، حيث لعد  اشنكبت  اعانيَّص أد ة  اتمذجص غير  اوطيص  الي لا لحلبج إاى ايغص ريبضيص اريحص العلاقص نيف 

  الي  كلسنت Backpropagation Feedforward))،  وباص ANNsملغير ت  ادوؿ   اورج،  نيف موللؼ أت  ع 
. [27] اكثير مف  لاهلمبـ في مجبؿ  التنبّؤ نباططس 

نيص عف ANNsالشنكبت  اعانيَّص  ااتعيَّص (مك تبت) ل جد ثلاث ميز ت  ، يلـ مف ولااهب لمييز شبّنكص عابّ
  [28]:أورى  هي
. ( امعمبريص)شكؿ  الر نط نيف  اعان تبت  .1
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. (  الي لدعى  الدريب،  العلـ،  او  رزميبت) اطريطص  الي لحدد  لأ ز ف اهذه  الر نطبت  .2
 . امسلودمص (Activation Function) ت ع د اص  التشيط .3

، (Learning Algorithms) يجري لعليـ  اشنكبت ن  سطص و  رزميبت ملوااص لسمى و  رزميبت  العلـ 
،  سلتبدً  إاى مطيبس إحابئي (Error Signal)لل اى لعديؿ أ ز ف  اشَّنكص الحسيف أد ئهب،  لطليؿ إشبرة  اوطأ فيهب 

ال ا ؿ إاى  اتليجص  امثلى اهذه  لأ ز ف  الي لمكف  اشَّنكص مف لحطيؽ أفضؿ تليجص مطبنطص، أ  قرينص مف . معل ـ
 اتليجص  امطل نص، حيث يلـ لعديؿ  لأ ز ف جزئيبً في كؿ د رة،  لؤوذ إشبرة  اوطأ دايلًا  مؤشرً  على مدى  اطرب أ  

.  لا ز ف (لكييؼ)ي ضح  اموطط  اعبـ العديؿ  (2)الشكل  انعد عف  اطيـ  ااحيحص، إف 
، و  رزميص  لاتلشبر  اولفي الوطأ              ( (Supervised Learning مف  او  رزميبت  امشه رة في  العليـ  ام جه

Error Back Propagation Algorithm)) الي لمثؿ  اطريطص  اطيبسيص في لدريب  اشَّنكص  اعانيَّص  ااتعيَّص، هذه  ،
 Gradient اطريطص  اشبئعص لعمؿ على لطليؿ  اوطأ، لأتهب  نكؿ نسبطص عنبرة عف طريطص  لاتحد ر  الدريجي

Descent ذاؾ لإيجبد  اطيمص  ااغرى امرنع  اوطأ  اكلي اطيـ  اورج  امحس ب مف قنؿ  اشَّنكص،  نبالباي تحاؿ  ،
على  لأ ز ف  امثلى  الي يمكف  علمبدهب في  التنبّؤ انيبتبت جديدة اـ لوضع اللدريب أ   العلـ،  هذ  ه   اهدؼ مف 

 [29].لدريب  اشَّنكص  ااتعيَّص ،  ليُعد هذه  او  رزميص  لأكثر لفضيلًا امجم عص  انيبتبت  اكنيرة 
: لدريب  اشَّنكص  اعانيَّص  ااتعيَّص نبسلود ـ  لاتلشبر  اعكسي للضمف ثلاث مر حؿ هي

  وط ة  لاتلشبر  لأمبمي الوطأError Forward propagation Step)) .
  وط ة  لاتلشبر  اولفي الوطأ(Error Back propagation Step) .
     وط ة ل ايؼ أ ز ف  اشَّنكصNetwork Weights Synthetic Step)). 

،  ال ا ؿ إاى هذ   افبئدة يلـ (Generalize)أكثر مبيميز  اشنكبت  اعانيَّص ه  قدرلهب على  المييز   العميـ 
 ولنبر، % 15لحطيؽ،  % 15نتبء،  % 70، نتسنص [30]لطسيـ  انيبتبت ولاؿ فلرة  امعبيرة إاى ثلاث مجبميع 

  اغرض مف ذاؾ ه  قيبس كفبءة  اشَّنكص  اعانيَّص  ااتعيَّص  امعرفص مب إذ  لـ لدريب  اشَّنكص  ااتعيَّص نشكؿ احيح أـ 
: لا،  هذه  امجم عبت هي

  مجم عص  الدريب(Training)غبيلهب  ا ا ؿ إاى شنكص مع أقؿ مسل ى الوطأ  ، .
  مجم عص  الحطؽ(Validation) لسلودـ الحطيؽ أفضؿ أد ء الشنكص  اعانيَّص  لااطتبعيص على عيتبت  ،

. إدوبؿ اـ يلـ  العرؼ عليهب مف قنؿ ولاؿ مرحلص  الدريب
  مجم عص  لاولنبر(Testing)لسلودـ اغرض  الأكد مف  ال  فؽ  لأد ئي الدريب  اشَّنكص  ،. 

إف إجر ء عمليلي  الحطؽ   لاولنبر هي اغرض  الأكد مف  ال  فؽ  لأد ئي الشنكص،  امتع حد ث منباغص نبالدريب 
(OverTraining)  الشنكص  امطلرحص، نغيص  ا ا ؿ إاى  لأ ز ف  الي لرنط مدولات  اشَّنكص نمورجبلهب نأمثؿ

 .شكؿ
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. [17]مع خوارزمية الانتشار العكسي لمخطأ (FFNNs)نموذج الشَّبكة العصبيَّة أمامية التغذية  (2)الشكل 

B.  تحويل المويجاتWavelet Transforms  
،  ه  طريطص (Fourier Transform) نإتلبج مب يعرؼ نلحليؿ ف رييه 1822قبـ  اعباـ ج زيؼ ف رييه في عبـ 

مف أجؿ لمثيؿ  لإشبر ت  اد ريص، نبسلود ـ سلسلص مف  اجيب  جيب  المبـ، ثـ لـ لط يرهب مف أجؿ أي إشبرة حلى ا  
اـ لكف د ريص، نإتهبء د رهب إاى  الاتهبيص، عتدهب يتلج مب يعرؼ نلح يؿ ف رييه،  يط ـ لح يؿ نتطؿ  اسلسلص مف مجبؿ 

. [31] ازمف إاى مجبؿ  الردد  نباعكس
 ام يجبت يمثؿ لحليلًا ملغيرً  مف تبحيص لطسيـ تبفذة  الردد نباتسنص إاى  ازمف، ممبّب يعطيه ق ة في  إف لح يؿ

ملغيرة ) الحليؿ مطبرتص مع لح يؿ ف رييه،  اذي يسلودـ تبفذة ثبنلص  اعرض فه  غير فعبؿ الإشبر ت غير  اثبنلص 
، فضلًا عف ميزله (3)الشكل ، لأته لا يز دتب نمعل مبت عف  امحل ى  الرددي ولاؿ  ازمف، كمب ه  م ضح في ( الردد

، حيث يلـ  العبمؿ مع  اسلسلص مف ولاؿ (Multiresolution Analysis)في  لوبذه أسل ب  الحليؿ ملعدد  امسل يبت 
، اهب تفس ط ؿ  اسلسلص (Sub–Series) الفبايؿ  الي لتلج عتد لحليلهب إاى عدة مسل يبت،   اممثلص نسلاسؿ فرعيص

 Low) لأاليص، يلـ لحطيؽ ذاؾ نلمرير  اسلسلص  لأاليص على مجم عبت مللبنعص مف مرشحبت  المرير  امتوفض
Pass Filters) LPFمرشحبت  المرير  امرلفع  ،HPF(High Pass Filters) حيث يتلج عتد كؿ مسل ى لحليؿ ،

، معل مبت ذ ت لردد مرلفع لدعى (Approximation, A)معل مبت ذ ت لردد متوفض، لدعى نبامعبملات  الطرينيص
كمب أتهب للميز نملائملهب . Mallat’s Tree [32]؛  هذ  مب يسمى نشجرة مبلات(Detail, D)نبامعبملات  الفايليص

. اللطنيؽ  اعملي على  احبس ب  ارقمي  نشكؿ منبشر
: يمكف لميز ت عبف رئيسيبف مف لح يؿ  ام يجبت  امسلودـ في معباجص  لإشبرة  ارقميص  همب

 لح يؿ  ام يجبت  امسلمرContinous Wavelet Transform) CWT) .
  لح يؿ  ام يجبت  املططعDWT (Discrete Wavelet Transform). 

 :(2)  (1)ريبضيبً نباعلاقص  (لح يؿ  ام يجبت  امسلمر) يعرؼ لح يؿ  ام يجبت 
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ه  عبمؿ  الدريج،   اذي يمكف  علنبره معك س  الردد نباتسنص الم يجص،  يلـ ضغط  ام يجص عتد  Sحيث 
 الدريج  امتوفض  لمديدهب عتد  الدريج  امرلفع،  لأته يلـ إجر ء  احسبنبت الم يجص ندلااص  ازمف   الدريج فإته يلـ 
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,)( يسمى . على مح ري  ازمف   الدريج( ام يجص)لمثيلهب  ts  نبام يجص  لأـ   اذي تحاؿ مف ولااه على نطيص
. Τ  لاتلطبؿ S  ام يجبت نلغيير قيـ  الدريجص

، ثـ يلـ لكر ر (عرض معيف التبفذة)يلـ إجر ء  الحليؿ نإز حص  اتبفذة على ط ؿ  لإشبرة مف أجؿ لدريجص معيتص 
، اكف  امشكلص هي  اعدد  اهبئؿ مف  ام يجبت  اتبلجص نسنب  سلود ـ جميع ( ات  فذ) اعمليص اموللؼ  الدريجبت 

 الدريجبت في عمليص  الحليؿ،   اكـ  اهبئؿ مف  امعل مبت  الي لتلج أيضبً اتفس  اسنب،  نبالباي فإف عمليص  امعباجص 
؛   لاوللاؼ (DWT)للطلب زمتبً ط يلًا جدً ، اذ  لبـّ حؿبّ هذه  امشكلص نلط ير مب يعرؼ نلح يؿ  ام يجبت  املططع 

: (3)نباعلاقص DWT ه  في  ام يجص  لأـ  الي يعنر عتهب في لح يؿCWT  DWT  اريبضي نيف معبداص
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 يلـ عبدةً مف أجؿ  لإشبر ت في . ه  عبمؿ  لإز حصoه  درجص  الأور،  Soأعد د احيحص   j , k : حيث
. )1)لسب ي o  (2)لسب ي SO اطنيعص  جعؿ

 
 (تقسيم التردد إلى الزمن)المويجات  يوضح تمثيل تحويل (3)الشكل 

 
النتائج والمناقشة 

A.  إدخال البيانات ومعالجتيا باستخدام تحويل المويجاتWavelet decomposition 
،   اشنكبت  اعانيَّص ذ ت لح يؿ ANN اجبتب  الطنيطي يهدؼ إاى لطنيؽ تم ذج  اشنكبت  اعانيَّص  الطليديص 

، على  انيبتبت  ازمتيص الأمطبر فطط،  ذاؾ نلأور زمتيص اللتنؤ نهط ؿ  لأمطبر اشهر مطدـ في محطص WNN ام يجبت
: (4)حمص الأرابد  اج يص،  فؽ  اعلاقص 

  )4......(;.......;;; 211 nttttt RRRRfR   
 لأشهر : t لأمطبر  اشبّهريص، : Rحيث 

 نهدؼ  احا ؿ على أفضؿ هيكليص الشنكبت  اعانيَّص، قسمت  انيبتبت  امل  فرة الأمطبر إاى مجم عليف، 
،   امجم عص  اثبتيص الاولنبر   الحطؽ مف احص ( شهر816 )(2000-1993) امجم عص  لأ اى انتبء  معبيرة  اتم ذج 

. ( أشهر108 )(2009-2001) اتم ذج 
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 الحليؿ  اسلاسؿ Matlab في اغص Wavelet،  سلودـ  انرتبمج  اجبهز DWTمف أجؿ إتجبز لح يؿ  املططع 
 مف مجم عص Db5 ازمتيص الأمطبر إاى معبملالهب  الفايليص   الطرينيص إاى ثلاثص مسل يبت مف  ادقص، نبسلود ـ  ام يجص 

 م يجص،  الي للميز نملائملهب اطنيعص  انيبتبت غير  امتظمص 44،  الي للأاؼ مف (Daubechies) ام يجبت د نغتز 
، حيث أف  وليبر  ام يجص  لأـ الحليؿ  فللرة  انيبتبت  عدد مسل يبت  الحليؿ يلعلؽ نطنيعص [33]في  ادر سص  احبايص 

 انيبتبت،  مف ولاؿ  امحب اص   اوطأ، حيث يلـ فرض عدد مف  اتمبذج  زيبدة عدد  امدولات نلأور زمتي   وليبر 
 ,d1, d2) اسلاسؿ  افرعيص المعبملات  الفايليص  (4)الشكل  ينيف ؛ اتم ذج  لأفضؿ  فؽ  امعبيير  لإحابئيص  امعلمدة

d3 ) الطرينيص   ،(a3)اى ثلاث مسل يبت مف  ادقص . ،  اتبلجص عف لحليؿ سلسلص  لأمطبر  

 
إلى ثلاثة مستويات باستخدام تحويل المويجات  (2009-1933)تحميل السلاسل الزمنة للأمطار  (4)الشكل 

 
إف لحسيف كفبءة  اشَّنكص  سرعص  اعمليبت  احسبنيص قنؿ  سلود ـ  اسلاسؿ  ازمتيص  افرعيص كمدولات الشنكص، 

، يلطلب إجر ء عمليص  الطييس اطيـ ملجهبت  امدولات   اهدؼ، اجعؿ  اطيـ محا رة نيف مدى قاير (5)الشكل 
،  الطليؿ مف قيمص  اوطأ  امحس ب نيف قيـ  اهدؼ،   اطيـ  اتبلجص عف  اشَّنكص، ممب يمتع سيطرة  املغير ت [0,1]تسنيبً 

،  (The Logistic Sigmoidal Function)ذ ت  اطيـ  اكنيرة أ   اشبذة، في هذ   اسيبؽ  سلودمت  اد اص  ال جلسيص
، [0,1]اطنطص  اورج نحيث لك ف  امورجبت أرقبمبً م جنص محا رة نيف  (The Activation Function)كلبنع لتشيط

: (5) لعرؼ معبداص  الطييس  امسلودمص ريبضيبً نباعلاقص 
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. أقاى قيمص مدولص: p(max)أدتى قيمص مدولص،: p(min) اطيـ  امعداص، : p(norm) اطيـ  لأاليص، : p: حيث



 Tishreen University Journal. Eng. Sciences Series   2016 (6)العدد  (38) العلوم الهندسية المجلد مجلة جامعة تشرين 

331 

 RMSE اغرض  الحطؽ مف  لأد ء  لأفضؿ الشنكص لسلودـ معبيير موللفص متهب جذر مل سط مرنعبت  لأوطبء 
(Root Mean Squared Error) معبمؿ  الحديد  ،R2(Coefficient Of Determination) معبمؿ  اكفبءة  ،

(Coefficient Of Efficiency)COE (8)  (7)  (6)،  الي لعرؼ ريبضيبً نباعلاقص :
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.  مل سط  اطيـقيـ  التنبّؤ  اتبلجص عف  امحبكبة، : Ppreقيـ  امشبهد ت  لأاليص، : Pobs: حيث

 
 الشَّبكة العصبيَّة الصنعيَّة بالاعتماد عمى تحميل المويجات (5)الشكل 

 

B. بناء الشَّبكة العصبيَّة وطريقة تدريبيا 
 انتبء Matlab في نرتبمج NN-Tool Boxنعد إجر ء عمليص  الطييس  سلودمت في هذه  ادر سص حزمص  لأد  ت 

 Back Propagation Algorithm LM  الي لعلمد على و  رزميص ، اشَّنكص  اعانيَّص  ااتعيَّص أمبميص  الغذيص
(Levenberg Marquardt) الحا ؿ على أ ز ف مثبايص أثتبء لدريب  اشَّنكص، كمب حدد عدد  اعان تبت،   اطنطبت ،

 اوفيص مف ولاؿ  امحب اص   اوطأ، حيث يلـ لغيير عدد عان تبت  اطنطبت  اوفيص مع لثنيت و  رزميص  الدريب  د  ؿ 
.  MSE الفعيؿ الشنكبت  امشكلص، حلى  احا ؿ على أقؿ قيمص امل سط مرنعبت  لاوطبء 

 عدد 3- عان تبت اطنطص  امدولات5 [(5-8-8-8-1) قد لـ  ال اؿ إاى هيكليص  اشَّنكص  اعانيَّص  ااتعيَّص 
  الي  علنرت هي  لأفضؿ في  لأد ء ]عان ف   حد اطنطص  امورجبت–  ( عان تبت في كؿ طنطص8) اطنطبت  اوفيص 

،   الي يلـ  تلطبءعَهب عش  ئيبً مف (Validation) علمبدً  على قيمص مرنعبت  لأوطبء  امسلتلجص امجم عص  الحطيؽ 
،  يمكف لعريؼ  اتم ذج  امولبر المثيؿ نيبتبت  اشَّنكص   التنبّؤ (مف  انيبتبت  امعبيرة% 15)مجم عص نيبتبت  امعبيرة 

: ريبضيبً 
 43211 ;;;;   tttttt RRRRRfR 
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في  اجبتب  لآور مف  الطنيؽ،  سلودمت  اسلاسؿ  ازمتيص  اسبنطص الأمطبر  اشبّهريص نعد إجر ء عمليص لح يؿ 
 ه  عدد  امدولات WNN اهيكؿ  اتهبئي اتم ذج  ام يجبت النيبتبت كمدولات الشنكص  اعانيَّص  ااتعيَّص، فكبف 

 3 عان ف  20 سلاسؿ فرعيص اكؿ دوؿ فيانح عدد عان تبت  ادوؿ 4 مضر ب نػ ANN امسلودمص في 
 . عان ف ورج1عان تبت وفيص،  

 في مرحللي  امعبيرة   لاولنبر، اللحطؽ مف ANN  WNN مطبرتص إحابئيص لأد ء تم ذج (2)الجدول ينيف 
 (6)الشكل    ارسـ  انيبتي الطيـ  املتنَّأ نهب مع  امشبهد ت  لأاليص في (3)و (2)الجدول احص  اتم ذج؛  يلضح مف 

،  الي لفلطد وبايص معباجص ANNندقص على  اشنكبت  اعانيَّص  الطليديصWNNاكلا  اتم ذجيف  امطلرحيف، لف ؽ أتم ذج 
 انيبتبت نلح يؿ  ام يجبت  املططع،  وباص في لطدير  اذرى،  قيـ  لأافبر في  اسلسلص  ازمتيص  الي نلغت  احد د 

 نيف قيـ  امشبهد ت   اطيـ  املتنَّأ (7)الشكل ؛ ينيف  اموطط  امنعثر في WNN ادتيب  امطن اص الوطأ نباتسنص اتم ذج 
؛  عيله يمكف  سلود ـ (R2=0.98)مطد ر لطبرب  اطيـ مف نعضهب  انعض نمعبمؿ لحديد WNNنهب نبسلود ـ تم ذج 

.  اللتنؤ نبلأمطبر  اشبّهريص في محطص حمص اشهر مطدمبً  امدة ط يلص تسنيبً WNN اتم ذج  امطلرح 
 

 ، (Calibration)مقارنة إحصائية لمقيم الأمطار الشّيرية في مرحمتي المعايرة  (2)الجدول 
. WNN وANNمن خلال أسموب  (Predicted)والتحقق من صحة النموذج 

 
 

 
 WNNوANNقيم المشاىدات والقيم المتنبَّأ بيا للأمطار الشّيرية باستخدام  (6)الشكل
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. WNN وANNقيم الامطار الحقيقية والقيم المتنبأ بيا وفق نموذجي (3)الجدول 
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 WNNمعامل التحديد بين قيم المشاىدات والقيم المتنبَّأ بيا للأمطار الشّيرية لنموذج (7)الشكل

 
 الاستنتاجات والتوصيات

  8-8-1نمعمبريص )ييُععَددُّ أتم ذج  اشَّنكص  اعانيَّص  ااتعيَّص أمبميص  الغذيص ذ ت  لاتلشبر  اعكسي الوطأ-
 أتم ذجبً جيدً  المثيؿ  انيبتبت  اشبّهريص الأمطبر في محطص حمص، حيث WNN،   امعلمد على لح يؿ  ام يجبت(8-5

قدَّـ هذ   اتم ذج أفضؿ أد ء مف ولاؿ  امعبيير  لإحابئيص،  امسلودمص الطييـ أد ء  اتمبذج نبامطبرتص مع  اشنكبت 
 اعانيَّص  الطليديص،  عليه فإف لح يؿ  ام يجبت ي فر أد ة مفيدة في معباجص  انيبتبت قنؿ لغذيص  اشَّنكص،  يمكف  علنبره 

. جزءأ مف نتيص  اشنكبت  اعانيَّص
  أشبرت  اتلبئج  اسبنطص أف أتم ذجWNN امطلرح، ه   لأفضؿ في  التنبّؤ نطيـ  لأمطبر  اشبّهريص في محطص 

،  عليه يمكف  سلود ـ  اتم ذج  امطلرح اللتنؤ (RMSE=7.74mm ،R2=0.98)حمص اشهر مطدمبً نتلبئج مرضيص 
. نبلأمطبر على  امدى  اط يؿ

  يمكف  سلود ـ لح يؿ  ام يجبت ادر سص  اظ  هر  امتبويص  لأورى،   العرؼ على  اد ريص فيهب   الم جبت
 معت يص  لأوطبء  اعش  ئيص  لأثيرهب، كمب يمكف  سلحد ث أسل ب ثتبئي  ام يجص،  در سص  اظ  هر مف ولاؿ  الم ج 

 . اسطحي
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