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 مرشح كالمن الموسع لتدريب الشبكات العصبية الاصطناعية
 ذات التغذية الامامية

 
 اربيل-جامعة صلاح الدين/الادارة والاقتصاد ليةك/طالب شريف جليل.د

 اربيل-جامعة صلاح الدين/الادارة والاقتصاد ليةك/سامان حسين محمود
 

 

المستخلص  

 Feedالاصطناعية متعدد الطبقات ذات التغذية الامامية  ـ الشبكات العصبيةااستخد بحثىذه اؿيناقش      

Forward بخكارزمية الانتشار العكسي  ، كاخرلكالتي يتدرب باستخداـ خكارزمية مرشح كالمف المكسع مرة
Back propagation -ىي البيانات  :كيقارف بينيما مستخدما نكعيف مف البيانات-الطريقة الاعتيادية

باف قد اكدت للاتصالات الياتفية كالبيانات المكلدة، ك( Aria phone)تأخير لشبكة  تمثؿ كقتالتي الاصمية 
. طريقة الثانيةاؿاسمكب مرشح كالمف اسرع لعدد خطكات الفترة الزمنية لتدريب الشبكة العصبية مقارنة ب

مرشح كالمف، مرشح كالمف المكسع، الشبكات العصبية: كممات الدالةاؿ  
 

 

Extended Kalman Filter of Training Feed Forward 

 Artificial Neural Network 

 

Abstract 

     In this paper discuss the use of artificial neural networks multilayer feed 

forward, which are training using and Extended Kalman Filter (EKF) algorithm one 

and training Back propagation algorithm  standard way then compare them by 

using two types of data which are the original data represent time delay of the 

network (Aria phone) for telephone communications and simulation data. The 

results confirm that EKF approach is faster to the period time steps to train the 

neural networks compared to the second way.  
 

المقدمـة  -1
كىي مف ، الشبكات العصبية الاصطناعية كاحدة مف اكثر الأساليب شيكعا لمذكاء الاصطناعي       

لفضؿ لاكؿ شبكة كد ايع ،تقديراؿالطرائؽ الحديثة التي ليا الكفاءة العالية في إعطاء نتائج مرضية كجيدة في 
حيث كضعا اكؿ نمكذج رياضي لخمية ( McCulloch and Pitts,1943 )عصبية اصطناعيةالى العالميف 

ثابتة ( Threshold)كعتبة ( Two State Binary)كانت عبارة عف خمية بسيطة ثنائية الحالة  ،عصبية
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لعينة خطية  ةمحسكبة كحدق افمكذج عمى فاؿكصفا ك ،متساكية (weights)لتمثؿ الدكاؿ المنطقية فييا كبأكزاف
( 2008سميماف،)، ( 2010أبك جزر كأخركف،).بمدخلات متعدد كاخراج كاحد

كؿ قاعدة لتعمـ الشبكات العصبية الاصطناعية أبتطكير  (Donald Hebb,1949)كقاـ الباحث 
شبكة  بتطكير اكؿ( Frank Rosenblatt,1959)كقاـ ( Hebbian Learning Rule)طمؽ عمييا أك

 Single)مف طبقة كاحدة كانت ك( Perceptron)عصبية اصطناعية اطمؽ عمييا خمية الادراؾ الحسي 

layer )عمى النماذج الخطية  ان ككاف التعميـ مقتصر(Linear models). (،2000عيسى) 

 الى الشبكات( Layers Hidden)لاكؿ مرة الطبقات المخفية( Paul Werbos,1974)كاضاؼ 

كربط ، خطيةاؿغير الدكاؿ كالعلاقات لمنماذج الخطية ك اكسب الادراؾ الحسي القدرة عمى حساب العصبية مما
 (العكسي)عدؿ باستخداـ خكازمية الانتشار الخمفيتكزاف أبيف مستكل الادخاؿ كالمخفي ب

((BackPropagation كاصبح يدرب الشبكات العصبية متعدد الطبقات ،(Multilayer networks )
الشبكات العصبية  تطكرتحتى الاف ككمنذ ذلؾ الحيف  ،لـ كتكسع استخداماتيا لتشمؿ مجالات عديدةعمييا لتع

( Hagan & others,1996)،(2005الكسك،).ار كتتحسفستمرباالاصطناعية 

كجزء ىاـ مف بناء الشبكة العصبية ىك استخداـ خكارزمية دقيقة كقكية في التعمـ بغض النظر عف 
الشبكات العصبية الاصطناعية  مبية المناسبة، كالخكارزمية الاكثر شعبية في التعمـ قمعمارية الشبكة العص
تعتمد الشبكة العصبية ذات الانتشػار العكسي لمخطػأ عمى كشراؼ، الابالتعمـ تحت ذات التغذية الامامية 

أ الكمي لقيمػة كذلؾ لايجاد القيمة الصغرل لمربع الخطػ (Gradient descent)طريقػة الانحدار التدريجي 
في اغمب الاحياف، كلكف قد تككف نتائج  كءه ككؼالتطبيؽ  ةالمخرجات المحسكبة مف قبؿ الشبكة كىي سيؿ

لذا عممية البحث عف ايجاد طرؽ اكثر كفاءة كلا تتاثر  ،كغير مرضيةخكارزمية الانتشار العكسي ضعيفة 
خكارزمية مرشح كالمف المكسع  عصبية ىيبالضكضاء كمف اىـ ىذه الطرؽ المستخدمة في تعمـ الشبكات اؿ

(Extended Kalman Filter ) التي تقكـ بتقدير اكزاف الشبكة العصبية ذات التغذية الامامية كالتي اقترحت
( Singhal  and  Wu,1989)الفكرة كطبقت لاكؿ مرة في تدريب الشبكات العصبية متعدد الطبقات مف قبؿ

 (Singhal  & Wu,1989).مف خكارزمية الانتشار العكسي ةكالتي تتجو نحك طريقة اقؿ تكرارم

بطريقة تعاقبية في أزمنة ( حركية)ديناميكية اؿبدراسة الأنظمة ( Rudolf E. Kalman)حيث قاـ 
مف القيـ الحقيقية لمقياسات باقؿ تبايف لخطأ التقدير باستخداـ  ةبمتقطعة كالحصكؿ عمى القيـ التي تككف قرم

http://en.wikipedia.org/wiki/Rudolf_E._Kalman
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خرل خاضعة لمتكزيع أكأخطاء ( الضكضاء)طريقة المربعات الصغرل عندما تككف الاخطاء العشكائية 
بكضع خكارزمية لتقدير الحالة الحركية  [Kalman & Bucy, 1961]، كمف ثـ قاـ (Gaussian)الطبيعي 

.     (Kalman-Bucy Filter)كىك ما عرؼ لاحقان بػ (Continuous Time)رة في الأزمنة المستـ
(Grewal & Andrews,2008 )،(Kalman,1960) ،(Welch&bishop,2002) 

لزمف الحاضر كالمسقبؿ اعتمادان عمى ؿمرشح كالمف مف المرشحات القكية جدا لتقدير متغير الحالة 
المقدرات التي تتضمف في كؿ نقطة زمنية مشاىدة جديدة ( Update)المعمكمات الماضية حيث يقكـ بتحديث 

( Vaseghi,2008)، (Welch&bishop,2002) . لذا لا يتطمب ذلؾ خزف جميع البيانات الماضية
كاليدؼ مف ىذا البحث ىك دراسة مرشح كالمف المكسع العصبية المستخدمة في تقدير اكزاف الشبكة 

 .بكات العصبية الامامية ذات خكارزمية الانتشار العكسيالعصبية كمقارنة نتائجو مع نتائج الش
 

  Kalman Filter(الحركي)مرشح كالمن الديناميكي-2

، حيث طبؽ في تقدير مسار مختمؼ المجالات مرشح كالمف ىك مكضكع كاسع في البحث كالتطبيؽ في
ذلؾ تستخدـ في تطبيقات نظاـ الأمد كؾ ةكفي تكقع تقمبات سكؽ الاسيـ المالية قصير، المركبة الفضائية ابكلك
اضافة الى العديد مف  لتقدير المكقع كالحصكؿ عمى أبعاد كشؼ دقيقة جدان ( GPS)تحديد المكقع العالمي 

 (Vaseghi,2008)  .ذلؾ إلى التقدـ في مجاؿ الحاسبات الرقمية كيرجع  جزء كبير مف قات الاخرل،مالتطب
كعندما تكتب  (كمعادلة الحالة معادلة المشاىدة ( مرشح كالمف في الحقيقة مف معادلتيف يتككف

مف العلاقات التي تربط تقديرات الماضي كالحاضر كالمستقبؿ كىذا التقدير ىك  ةكخكارزمية يحتاج الى مجمكع
 1960الذم نشر بحثو المشيكر في عاـ ( Rudolf E. Kalman)المرشح مف قبؿ ىذا الامثؿ، ككشؼ

مقدر اؿ لمسألة التقدير الخطي كايجادالحمكؿ الحسابية كالكفؤة  مككصؼ فيو ما تكصؿ اليو مف نتائج كه
(. Kalman,1960). الامثؿ لمتغير الحالة اك المعممة

 

 مرشح وخوارزمية كالمن الموسع-3

Extended Kalman Filter and Algorithm     

خطية  اؿنماذج غير اؿىدؼ مرشح كالمف إلى تقدير العممية متجو الحالة في النمكذج الخطي، كلكف في م   
جيدة كفي ىذه الحالة نَحتاج الى تقديرات غير خطية مف خلاؿ  عطي نَتائِجتَ نظريات التقدير الخطيّة لَف 

. (EKF)مرشح كالمف المكسع 

http://en.wikipedia.org/wiki/Rudolf_E._Kalman
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اك معادلة مشاىدة النظاـ غير الخطية كيتعامؿ /ما تككف معادلة الحالة كمرشح كالمف المكسع عند يستخدـك
 (linearization)مع المعادلات بنفس الطريقة التي يعمؿ مرشح كالمف الخطية ماعدا تقريب الى الخطية 

 ع،سكؿ خطكة زمنية لمرشح كالمف المكاك معادلة المشاىدة حكؿ اخر تقدير الحالة الأخيرة ؿ/لمعادلة الحالة ك

كمعادلة  (tx̂)(Posterior state) اف معادلات تحديث الزمف يقرب خطيان حكؿ تقدير حالة اللاحؽ
x̂) (prior state) المشاىدة يقرب حكؿ تقدير حالة السابؽ

_

t.)  كتتـ عممية تقريب الخطية باستخداـ مفككؾ
( Simon,2001) .اكالرتبة الثانية (First Order of Taylor Series)سمسمة تايمر مف الرتبة الأكلى 

 :معادلات التاليةب يمكف كصؼ نمكذج خاص غير خطيك

 

ttt-------(1)                           (معادلة المشاىدة)  +v)h(x=y          

+1=+-------(2)                        (معادلة الحالة) ttt wxfx )(                   

  كؿ كاحدة منيما غير مترابطة فيما بينيما كمستقمة عف بقية المتغيرات  ك  بافتراض أف الأخطاء   
. عمى التكالي ك  كيتكزعاف تكزيعان طبيعيان بمتكسط صفر كمصفكفات التغاير 

x(f(ة كالداؿ t  تشير الى دالة غير خطية لمتغيرات الحالة في زمف(t ) كالتي مف المحتمؿ اف تككف غير
x(h(كالدالة  (Time variant)مستقرة  t  .دالة غير خطية كالتي مف الممكف ايضان اف تككف غير مستقرة  

(Grewal & Andrews,2008 ) ،(Welch&bishop,2002) .  
مف أكثر الطرؽ دقةن كالأسيؿ تفسيران  ديع( 2ك 1)تقريب سمسمة تايمر إلى الرتبة الأكلى لدكاؿ معادلات      

  كيحتاج إلى افتراض أف كلان مف
)x(h),x(f tt  West) .قابمة للاشتقاؽ دكاؿ( عمى الأقؿ كاحدة منيما)أك  

& Harison,1997)  

لمحالة الاخيرة كىك تقدير ( 1)الخطكة الاكلى لحساب عامؿ التصحيح يبدأ بتقريب معادلة المشاىدة كاف    

ˆxt)السابؽ
_

 :لذا يتـ تقريب حكؿ ىذه الحالة باستخداـ سمسمة تايمر( 

(3) -------+-+≈ ttt

T

ttt
RHhh xxxx )()()( ˆˆ

__ 
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تمثؿ مصفكفة جاككبياف  تبقية مف الرتبة الثانية فما فكؽ ، كأف تمثؿ الحدكد الـ Rtحيث أف 

(Jacobian ) للاشتقاقات الجزئية لدالةh(.)  لمحالة تقديرالسابؽ(xtˆ
_

) . 

(4)--
∂

∂
-----

x

h(x)
=H

x̂=x
_

t

t
 

. تككف معركفة tHكأف 
بالصيغة ( 1) تصبح معادلة المشاىدةلذلؾ  قد تـ إىماليا غير خطية (3)في المعادلة  ا فكؽلحدكد الثانية فـا 

 :الآتية 

                       تساكم  bt اف ك
(6)------

(5)-------t

x̂x̂
_

t

T

t

_

tt

tt

T

tt

-H)h(=b

+v+bx=Hy

 

 باستخداـ تقريب خطي لجاككبياف Kt كنحسب ربحية كالمف

(7)------
-1

t

T

t

ــ

tt

T

t

ــ

tt )+VHP(HH=PK 

 مرشح كالمف المكسع ؿ( posterior covariance) غاير اللاحؽمصفكفة ت كالخطكة التالية في حساب تقدير

(8)------t

ــ
)PH(I-K=P ttt 

   (tx̂)يقترب خطيان حكؿ تقدير حالة اللاحؽ  كالتي ، (2)تطبيؽ نفس الإجراءات عمى معادلة الحالة ك
 :باستخداـ سمسمة تايمر كالاتي

(9) -------ttt≈ +δ)-(+F)f()f( x̂xx̂x tt1-,tt
 

تمثؿ مصفكفة جاككبياف  تمثؿ الحدكد المتبقية مف الرتبة الثانية فما فكؽ كأف tيث أف ح 

 :، كأفtx̂لمشتقة معادلة الحالة عند التقدير (kxk)ذات بعد 
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(10) -------
t

1t-,t x̂=xx

f(x)
=F

∂

∂ 

. كالذم يككف معركؼ أيضان 

لمتغير  حالةاؿتصبح معادلة لذلؾ  قد تـ إىماليا غير خطية (9)مف معادلة كد الثانية فما فكؽ لحدكا

tx+1حالة
 تقريبان بالصيغة الآتية  

 

(11)-------  ttt1t,t-1t+ +g+w)(x=Fx 

x̂(-F)x̂f(=g(  -------(12)            فكا t1t,t-tt 

 
 

         b)(13-------  )])E(x))(xE(xE[(x=P
T

00000  

P0 لبدائية تمثؿ القيمة ا(Initial value ) لمصفكفة التغايرPt   عندماt=0 ام قبؿ اضافة المشاىدة .

=)t=1,2,… )fلتقدير حالة الزمف ( Propagation)لتحديث  x̂x̂
_

1t-

_

t 

 

  Artificial Neural Networksالشبكات العصبية الاصطناعية -4

قاـ بعض العمماء بمحاكلة  ،ك اكتساب المعرفة سعيان لمكصؿ إلى صنع آلة أك جياز قادر عمى التعمـ   
كتنتشر ( التي ىي الكحدة الأساسية لبناء الجياز العصبي)محاكاة الجياز العصبي ك بالأخص الخمية العصبية

ردكد ،كمميارات مف الخلايا العصبية في جسـ الانساف ك تتفرع إلى زكائد تعمؿ عمى نقؿ الشعكر بالإحساس
كمف  ااغ، كدراسة كيفية معالجة الخمية العصبية الحيكية لممعمكمات كتخزينيا كاسترجعوالأفعاؿ مف ك إلى الدـ

a)(13-------  )E(x=x 00
ˆ
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ثـ الاستفادة منيا لمتكصؿ الى بناء ىيكمية مترابطة لبنية برمجية تشابو في ادائيا لمخلايا العصبية البشرية 
كالذم يندرج  (Artificial Neural Networks)كتكصمكا إلى عمـ سمي بالشبكات العصبية االاصطناعية 

يجعمكف مف أجيزة الحاسكب أجيزة ذكية، بإمكانيا أف تكتسب المعرفة  تحت عمكـ الذكاء الصناعي، حيث
  .يكتسب بيا الإنساف المعرفة التيلمطريقة بطريقة مشابية 

كالشبكات العصبية الاصطناعية ىي نظاـ حاسكبي يستند الى نماذج رياضية مصصمة لمحاكاة   
يؤدم بيا الدماغ البشرم ميمة معينة، كمككنة مف عدد كبير جدا مف كحدات المعالجة  الطريقة التي

(Processing Units ) المترابطة مع البعض كتتصؼ بطبيعتيا الديناميكية كالمتكازية(Parallelism ) في
ت اك عقد ككحدات معالجات بسيطة ما ىي الا عناصر حسابية تسمى عصبكنا معالجة البيانات الداخمة الييا،

(Neural or Nodes)   كالتي ليا خاصية عصبية حيكية حيث تقكـ بتخزيف المعرفة كالمعمكمات التجريبية
 Distributed)لتجعميا متاحة لممستخدـ كذلؾ عف طريؽ ضبط الاكزاف، كليا خاصية تكزيع الذاكرة 

Memory )نما يحدث تغير ىامشي عمى لذا فاف فقداف احد العناصر لا يؤدم الى فقداف كامؿ لمبيانات كا
قدرة عمى التكيؼ اؿخرل التي تتمتع بيا الشبكة الاصطناعية ىي الاخصائص اؿفعالية الخلايا كمف 

(Capacity Adaptation ) كالتنظيـ الذاتي(Self-organization.) (،2010ابك جزر كاخركف) ،
 (,2007Graupe)، (2005الكسك،)

 ةمعمارية الشبكة العصبية الاصطناعي-5
  Artificial Neural Networks Architecture (structure)  

، (عقد، عصبكنات)الشبكات العصبية الاصطناعية تعمؿ كمجمكعة متكازية مف كحدات معالجة بسيطة    
إف ترتيب ك لشبكةتكتسب الاتصالات البينية بيف ىذه الكحدات اىمية خاصة كتقكـ بدكر كبير في انشاء ا

الطبقات ىك ما يدعى بالبنية  قات أك المستكيات، كشكؿ الترابطات ضمف أك بيفالعصبكنات في الطب
كيتـ حساب عدد الطبقات في الشبكة بدكف حساب طبقة  ؛الشبكة العصبية( ىيكمية)اليندسية أك معمارية 

أية عممية حسابية، أك يمكف معرفتيا مف عدد الترابطات بيف   الإدخاؿ لانيا لاتجرل فييا
  (Hagan & others,1996)،(2000عيسى،).العصبكنات



2012(  1)العدد ( 2)مجلة جامعة كركوك للعلوم الادارية والاقتصادية                                          المجلد   

190 

معيا، مثلا  ةرتبطغير ـقد تككف جميع عصبكنات نفس الطبقة مرتبطة مع عصبكنات طبقة اخرل اك ك   
عند ارتباط عصبكف في الطبقة الخفية مع عصبكف في طبقة الاخراج  فلا بد اف تربط كؿ كحدة خفية مع كؿ 

.  (Tan,2001) .عصبكنات طبقة الاخراج

 واع الشبكات العصبية الاصطناعيةان-6
 Types of Artificial Neural Networks  Neural  

كمف المميزات التي تممكيا منيجية الشبكات العصبية الاصطناعية، مركنة طبقة تحديد ترابط الاكزاف        
اك  Single Layer Networksبيف طبقة المدخلات كطبقة المخرجات فقد تككف شبكات ذات طبقة كاحدة 

طبقة  ،كتتككف ىذه الشبكات مف ثلاث طبقات Multilayer Networks  MLNشبكات متعدد الطبقات  
عدد المدخلات كعدد الخلايا (طبقة كاحدة اك أكثر)كيتكسطيما الطبقات المخفية  ،كطبقة الاخراج، الادخاؿ

إلى أف نصؿ إلى النمكذج في الطبقة المخفية تحدد بحسب درجة تعقيد المسألة كحجـ الإدخاؿ ( العقد)
 ( .Heaton,2005)، (2005الكسك،) .الأمثؿ

 الشبكات العصبية الاصطناعية( او التعمم)تدريب -7
 Training Artificial Neural Networks  

مف عمميات الشبكات العصبية، كالتعمـ ىي عممية تكيفية لمشبكة  لاداء ام عممية ان عممية التعمـ اساسدتع      
ضبط الاكزاف المرتبطة بكؿ الخلايا، حيث أف الشبكات العصبكنية لا تبرمج بؿ تقكـ بالتعمـ كيجرم مف خلاؿ 

كىذا ما يدعى بتكييؼ ( الاكزاف)التعميـ عف طريؽ خكارزميات متخصصة تتكلى تغيير قكة الربط الداخمي
لمتدريب بشكؿ ( Initial) الكزف كالذم يحدث خلاؿ عممية تدعى مرحمة التدريب كيتـ اختيار الاكزاف الاكلية

.  (Simon,1999)، (2005الكسك،). عمى بعض التجارب السابقة اعتمادان عشكائي اك 

  الشبكات ذات التغذية الامامية والتعمم بالاشراف-8

Feed Forward Neural Network and Supervised Learning 

ماـ دائما، كبذلؾ فاف الاشارة الخارجة مف كفييا يككف اتجاه انتشار الاشارات الداخمة في الشبكة الى الا
(  Supervised Learning)كيتعمـ مف خلاؿ التعميـ بإلاشراؼ  ،أم خمية تعتمد عمى الاشارات الداخمة فقط

ىما متجو ، حيث في ىذه الطريقة تحتاج الشبكات العصبية الاصطناعية الى كجكد زكجيف مف المتجيات
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، تدرب الشبكة العصبية عمى عدد مف المتجيات (Desired Output)الإدخاؿ كمتجو الإخراج المطمكب 
 Actual)ليذه الأزكاج، تبدأ عممية التدريب بمتجو الإدخاؿ حيث  تطبؽ عمى الشبكة فينتج الإخراج الحقيقي

output ) كيقارف مع مػا يقابمو مف متجو الإخراج المتكقع كالفرؽ بينػيـ يمثؿ الخطأ(Error ) يستخدـ الذم
ف يصػؿ الخطأ لمجمكعة التدريب اؿ الأكزاف طبقان لخكارزمية التعميـ، كيطبؽ جميع المتجيات الى لتعدم

 Learning with)الػتعمـ مع المعمـ اكالمػدخمة إلى اقؿ ما يمكف، كيسمى ايضان التعميـ بإلاشراؼ 

Teacher.) (Simon,1999) 

  Backpropagation Neural Networkالشبكات العصبية ذات الانتشار العكسي   -9

، التي تستخدـ في الشبكات في التعمـ ااستخداـ ىاىـ الشبكات العصبية الاصطناعية كأكثرتعد مف ا
تعتمد ذات التغذية الامامية بالتعمـ تحت إلاشراؼ، ( بطبقة خفية كاحدة اك اكثر)العصبية متعدد الطبقات 

كذلؾ  (Gradient descent)ة الانحدار التدريجي الشبكة العصبية ذات الانتشػار العكسي لمخطػأ عمى طريقػ
 لايجاد القيمة الصغرل لمربع الخطػأ الكمي لقيمػة المخرجات المحسكبة مف قبؿ الشبكة حيث تحدث الأكزاف
بيف الطبقات لحيف الكصػكؿ إلى الأكزاف المثمى التي تعطي اقؿ مجمكع مربع خطا ممكف بيف مخرجات 

 Generalized( العامة)كتسمى أيضا بخكارزمية قاعدة دلتا العمكمية  ،كذجالنـالشبكة العصبية كبيانات 

Delta Rule  .(،2005الكسك . )

مرشح كالمن الموسع والشبكات العصبية الاصطناعية -10
ؾ طرؽ عديدة استعممت لتدريب الشبكات العصبية لمحصكؿ عمى الامثمية كمف ىذه الطرؽ اىف

لتدريب اكزاف الشبكة العصبية متعدد الطبقات كالتي اقترحت الفكرة مف الميمة طريقة مرشح كالمف المكسع  
 (.Stubberud,1990)ككضع الاساس ليا مف قبؿ  لفكرةاكطكر ( Singhal  and  Wu,1989)قبؿ

(Singhal  and  Wu,1989) ،(Lary & Mussa,2004 )
كتقدير معادلة المشاىدة م كقد ذكرنا سابقا باف مرشح كالمف الخطي يحاكؿ تقدير حالة النظاـ الخط 

الشبكات العصبية ، كبما اف اغمب (white Gaussian noise)مضافا الييما الضكضاء كليما تكزيع كاكسيان 
نقكـ حصكؿ عمى تقدير امثؿ ؿؿك ،خطيمرشح كالمف اؿ لا يمكف استخداـمتعدد الطبقات نظاـ غير خطي لذا 

كاف المرشح الناتج عمييا، ة مرشح كالمف تطبيؽ خكارزميبعممية تقريب خطي للانظمة غير الخطية ثـ يمكف 
. سمى مرشح كالمف المكسعم
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نظاـ ديناميكي لتقدير حالة مرشح كالمف المكسع  رزمية مرشح كالمف المكسع العصبيةتستخدـ خكا    
الامامية ذات التغذية ( طبقة مخفية كاحدة)متعدد الطبقات في نفس الكقت يقكـ بتدريب اكزاف الشبكة العصبية 

ريب اكزاف الشبكة دككخطكة اكلية نبدأ بكصؼ المعادلات التي تستخدـ خكارزمية مرشح كالمف المكسع لت
 :العصبية مف قبؿ نظاـ غير خطي متقطع كالتالي

 

15.............+),wh(x=

14..............+=

υy

ωww

tttt

ττ1+t
 

 

الطبقات  لمشبكة العصبية متعدد ( Wالاكزاف )الدالة الاكلى تمثؿ معادلة الحالة التي تنظـ  المعممات 
كالدالة الثانية تمثؿ معادلة القياس اك المشاىدة لمرشح  t مضافا الييا ضكضاء كمكجة الحالة المستقرة 

),( (Transfer function)دالة التحكيؿكالمف المكسع كذلؾ لاف  tt wxh ككف ت لمشبكة العصبية الاصطناعية
مضافا الييا الضكضاء (  Sigmoid Function)غير خطية، كقد استخدـ في ىذا البحث دالة السيكمكيد

tv  ك نفترض أف أخطأtv ك tω   كؿ كاحدة منيما غير مترابطة فيما بينيما كمستقمة عف بقية المتغيرات
 تبايفبمتكسط صفر كمصفكفة   كيتكزعاف تكزيعان طبيعيان  tW PP ك tV MM    . (Simon,2001 . )

 

تدريب مرشح كالمن الموسع لتقدير الاوزان -11
باستخداـ مرشح كالمف المكسع ( متجو الحالة)نة ام تحديد اكزاف لمشكمة معي( تقدير الحالة)تدريب 

 minimum mean-squared errorمربع خطا لمتقدير متكسطيمكف اف يكصؼ مف خلاؿ ايجاد اقؿ 

estimate   تستخدـ جميع المشاىدات الممكنة، حيث يفترض معمارية الشبكة بكجكدM  مف الاكزاف كN 
تعتبر طريقة تكرارية كحسب الخكازمية  EKFلمشكمة بطريقة ؿحؿ حصكؿ اؿمف عقدة المخرجات، كالتدريب ؿ

.  (Lary & Mussa,2004)، (Simon,2001) :التالية
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 التطبيق-12

لغرض تطبيؽ طريقة مرشح كالمف المكسع لشبكة العصبية ذات التغذية الامامية متعدد الطبقات 
كمخرج كاحد بتابع تنشيط خطي كاف اكزاف ( sigmoid)ف مستخدما تابع تنشيط ؿ كاحد كعقدتيف مخفيتيادخاب

الشبكة تككف عمى شكؿ متجو التي تحدد القيـ الاكلية ليا بشكؿ عشكائي كيتجدد حسب خكارزمية مرشح 
 سبح برمجيا( تعديؿ الاكزاف كالانحراؼ)تعمـالتي كالمف كتككف الغاية مف تدريب الشبكة ايجاد اكزاف النمكذج 

طريقة الشبكات  معإجراء المقارنة ثـ ك ،خطأ التربيعياؿالشبكة لتصغير متكسط  ادخاؿكاخراج اختلاؼ بيف 
العصبية ذات التغذية الامامية مستخدمان الانتشار العكسي لتعديؿ الاكزاف بنفس المدخلات كالمخرجات كالعقد 

 .انفان  قكاختيار نفس الدكاؿ المذككر المخفية
 delay)التطبيؽ العممي عمى بيانات حقيقية تمثؿ بيانات عف كقت التاخير :أكلان قاـ الباحثاف  

Time ) لشبكة(Airefon ) إجراء المحاكاة لبيانات المكلدة عشكائيان  ، -الاتصالات الياتفية ثانيان
(Simulation) كذلؾ مف خلاؿ الاعتماد عمى لغة ماتلاب ،(Matlab)  في تصميـ البرمجة المخصصة

 .تحميؿليذا اؿ

(:  Airefon)لشبكة الاتصالات هاتفية الحقيقية البيانات - ولالاً 
كىذه  CDMAكتستند عمى تكنمكجيا ( ئاريا فكف)  Eagleتـ اخذ البيانات الحقيقية مف مشركع 

البيانات تمثؿ كقت تأخير كصكؿ الاشارة لياتؼ ئاريا فكف مف ىاتؼ اخر مربكطة معيا كتـ احتساب الكسط 
يعرض نتائج القيمة الحقيقية كالقيمة التقديرية  (3ك 2)الجدكؿ ، كاف(0.529)كالتبايف ( 2.249)الحسابي 

كحساب بعض المقايس  .(3,4)في شكؿ مف خلاؿ رسـ بياني كماالنتائج نفس ككذلؾ اظيار كالفرؽ بينيما 
لعصبية لطريقة مرشح كالمف المكسع ا MSEكحيث نلاحظ باف قيمة ( 1)ككضع افضؿ النتائج في الجدكؿ 



2012(  1)العدد ( 2)مجلة جامعة كركوك للعلوم الادارية والاقتصادية                                          المجلد   

194 

الانتشار )لطريقة الشبكات العصبية  MSEكتككف اقؿ مقارنة بقيمة  3.32E-11لمبيانات الحقيقية تساكم 
. كذلؾ بعد عديد مف المحاكلات 5.061E-10التي تساكم ( العكسي

الذم يبيف عدد التكرارت ( ب-5)كنتائج الطريقة الثانية يمكف ملاحظتيا ايضان مف خلاؿ شكؿ  
تكرار كتككف كبيرة مقارنة بعدد  335التي تككف عند  MSEكالتحقيؽ كالاختبار كافضؿ قيمة  كعممية التدريب

كلمقارنة قيمة الخطأ بيف القيـ الحقيقية القيـ . تكرارات 5التكرارت مرشح كالمف المكسع العصبية التي تساكم 
ستنتج باف الطريقة ف( 1)كما في الجدكؿ MAEك   MAPEكالمقدرة لمطريقتيف مف خلاؿ مقياسيف اخريف 

      الاكلى ادؽ مف الطريقة الثانية
 : البيانات المولدة- انيالاً 

عتماد عمى قيمة الكسط الحسابي كقيمة التبايف لمبيانات الحقيقية لاتـ االمكلدة لحصكؿ عمى البيانات ؿ
المكلدة كالبيانات  يبيف البيانات( 2،3)كاف الجدكؿ  ،لاشارات ىاتؼ ئاريا فكف كالتي تتكزع تكزيعان طبيعيان 

( الانتشار العكسي)الشبكات العصبية كمرة اخرل بطريقة  ،المقدرة بطريقة مرشح كالمف المكسع العصبية
 MSEكحيث نلاحظ باف قيمة ( 1)كحساب بعض مقايس الاحصائية ككضع افضؿ النتائج في الجدكؿ 

لطريقة الشبكات  MSEنة بقيمة كتككف اقؿ مقار 7.52E-12لطريقة مرشح كالمف المكسع العصبية تساكم 
كاف نتائج الطريقة  كلكف بعد عديد مف المحاكلات، 1.18E-10التي تساكم ( الانتشار العكسي)العصبية 

الذم يبيف عدد التكرارت كعممية التدريب كالتحقيؽ كالاختبار ( أ-5)الاخيرة يمكف ملاحظتيا مف خلاؿ شكؿ
كتككف كبيرة مقارنة بعدد تكرارت مرشح كالمف المكسع  تكراران  161التي تككف عند  MSEكافضؿ قيمة 

كلمقارنة قيمة الخطأ بيف القيـ الحقيقية القيـ المقدرة لطريقتيف مف خلاؿ . تكرار 6العصبية التي تساكم 
 .نستنتج باف الطريقة الاكلى ادؽ مف الطريقة الثانية( 1)كما في الجدكؿ MAEك   MAPEمقياسيف اخريف 

 
نة بين مرشح كالمن الموسع العصبية و الشبكة العصبية ذات التغذية الامامية مقار(  1)جدول 

 بالانتشار العكسي

  الشبكة العصبية
 (الانتشار العكسي)

مرشح كالمن الموسع 
 العصبية

نوع  مقايس
 البيانات

5.061E-10 3.32E-11 MSE 
البيانات 

لحقيقية ا

1.13E-03 7.8275e-05 MAPE 

2.43E-5 2.07e-06 MAE 

 Iteration (epoch)التكرار 5 335

1.18E-10 7.52E-12 MSE  البيانات

 المولدة

1.26E-02 5.02E-05 MAPE 

2.69E-04 8.26E-07 MAE 
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161 6 
 Iteration (epoch)التكرار

 

 

 

 

 

. من الموسع العصبيةيمثل البيانات المولدة والبيانات المقدرة بطريقة مرشح كال( 1)شكل

 

 

. من الموسع العصبيةوالبيانات المقدرة بطريقة مرشح كالالحقيقية يمثل البيانات  (2)شكل

 

 

 .يمثل البيانات المولدة والبيانات المقدرة بطريقة الشبكات العصبية ذات التغذية الامامية مستخدماً الانتشار العكسي( 3)شكل
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 .بكات العصبية ذات التغذية الامامية مستخدماً الانتشار العكسيوالبيانات المقدرة بطريقة الشالاصلية  يمثل البيانات( 4)شكل

 

 

 

 الجزء الأيمن يمثل البيانات المولدة  -يمثل افضل تقدير بطريقة الشبكات العصبية ذات التغذية الامامية أ (5)شكل

 الجزء الايسريمثل البيانات الاصلية -ب

 

 :الاستنتاج-13
استخدـ فييما نكعيف مف البيانات باف طريقة مرشح  المتيفتيف نستنتج عمى ضكء نتائج التجرب      

كالمف المكسع العصبية  طريقة سريعة كتقمؿ عدد الخطكات الزمنية المطمكبة لتدريب الشبكة العصبية 
الاصطناعية مقارنة بطريقة الشبكات العصبية ذات التغذية الامامية مستخدمان الانتشار العكسي لتعديؿ 

مقارنة بثلاث ىا تكرارات بطريقة كالمف عمى نفس النتائج كادؽ ستصمنا بخمس كحيث ح ،كزافالا
نتائج الطريقة الاخرل كالذم حصؿ عمى تمؾ  النتيجة  مع MAEك  MSE  ،MAPE:مقايس
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مقارنة بطريقة  توكدؽ ، كىذا يدؿ عمى سرعة مرشح كالمف المكسع العصبية(epoch)تكراران اك ( 161،335)بػ
 .(الانتشار العكسي)الشبكات العصبية

 

 يمثل البيانات المولدة البيانات والبيانات الاصلية مع تقديرها بطريقة مرشح كالمن الموسع العصبية ( 2)جدول

ت
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1 1.77 1.769   60 1.81 1.807  1 2.7 2.66  60 1.8 1.82 

2 3.04 3.04   61 2.46 2.46  2 2.1 2.14  61 1.9 1.93 

3 1.81 1.814   62 2.89 2.885  3 1.4 1.39  62 1.6 1.59 

4 2.11 2.108   63 1.8 1.798  4 2.6 2.63  63 2.8 2.80 

5 1.78 1.782   64 1.73 1.734  5 2.3 2.27  64 2.1 2.05 

6 2.63 2.628   65 2.19 2.195  6 2.9 2.90  65 2.6 2.62 

7 2.19 2.194   66 2.49 2.495  7 2.8 2.75  66 2.8 2.81 

8 2.23 2.234   67 2.2 2.201  8 2.2 2.18  67 3 2.99 

9 2.64 2.642   68 1.82 1.816  9 2.9 2.92  68 2 2.04 

10 2.52 2.517   69 2.25 2.254  10 2 2.00  69 2.6 2.60 

11 2.57 2.569   70 2.3 2.297  11 1.6 1.57  70 2.2 2.22 

12 1.2 1.198   71 1.99 1.991  12 2.9 2.87  71 1.4 1.40 

13 2.3 2.303   72 1.67 1.673  13 2.8 2.76  72 2.6 2.60 

14 2.65 2.654   73 2.4 2.405  14 2.5 2.48  73 2.5 2.50 

15 2.36 2.364   74 2.21 2.208  15 2.3 2.32  74 2.7 2.70 

16 2.62 2.624   75 2.03 2.029  16 2.6 2.59  75 3 3.00 

17 3.2 3.197   76 1.9 1.903  17 1.6 1.63  76 2.3 2.30 

18 2.79 2.787   77 1.96 1.965  18 2 2.00  77 1.9 1.90 

19 1.67 1.672   78 1.79 1.792  19 2.5 2.51  78 2.4 2.40 

20 1.81 1.81   79 1.71 1.711  20 1.8 1.81  79 2.3 2.30 

21 2.14 2.143   80 2.79 2.795  21 2.5 2.49  80 2.4 2.40 

22 1.9 1.898   81 2.09 2.087  22 1.6 1.60  81 2.6 2.60 

23 2.16 2.163   82 1.39 1.387  23 1.6 1.63  82 1.5 1.49 

24 2.78 2.777   83 1.97 1.971  24 1.4 1.43  83 2 1.99 

25 1.95 1.95   84 2.7 2.698  25 2.1 2.09  84 1.8 1.81 

26 2.07 2.066   85 1.95 1.947  26 2.6 2.58  85 2.2 2.20 

27 2.09 2.093   86 3.04 3.035  27 2.1 2.13  86 1.8 1.76 

28 2.52 2.517   87 1.83 1.834  28 1.1 1.14  87 1.6 1.55 

29 2.69 2.687   88 1.85 1.846  29 1.8 1.79  88 1.3 1.26 

30 2.13 2.13   89 1.71 1.714  30 2.2 2.15  89 1.7 1.71 

31 2.05 2.051   90 2.75 2.747  31 2.7 2.71  90 2.3 2.34 

32 2.64 2.639   91 1.93 1.927  32 2.7 2.69  91 2.5 2.53 

33 2.54 2.54   92 2.4 2.396  33 2.5 2.54  92 2.2 2.21 

34 2.43 2.429   93 1.43 1.425  34 1.5 1.51  93 1.9 1.94 

35 3.74 3.735   94 1.93 1.931  35 1.3 1.25  94 1.9 1.85 

36 2.21 2.215   95 2.51 2.51  36 2 1.98  95 2.3 2.31 

37 2.36 2.36   96 1.6 1.598  37 2.4 2.36  96 2.5 2.50 

38 2.16 2.161   97 2.22 2.224  38 2.2 2.24  97 2.1 2.14 

39 2.49 2.49   98 2.46 2.458  39 2.7 2.74  98 2.4 2.39 

40 1.95 1.953   99 3.04 3.036  40 2 2.00  99 2.3 2.27 



2012(  1)العدد ( 2)مجلة جامعة كركوك للعلوم الادارية والاقتصادية                                          المجلد   

198 

41 2.67 2.674   100 2.5 2.501  41 2.9 2.93  100 3 2.95 

42 3.06 3.06   101 2.64 2.645  42 2.6 2.64  101 3 2.96 

43 2.24 2.24   102 2.03 2.034  43 2.1 2.10  102 2.9 2.90 

44 2.17 2.168   103 1.93 1.928  44 1.7 1.68  103 2.2 2.19 

45 1.94 1.935   104 2.23 2.227  45 2.4 2.38  104 2.3 2.32 

46 1.98 1.977   105 1.78 1.78  46 1.5 1.46  105 2.5 2.51 

47 1.4 1.399   106 2.73 2.727  47 2.8 2.80  106 1.5 1.48 

48 2.17 2.175   107 2.56 2.565  48 1.9 1.93  107 2.1 2.12 

49 1.79 1.786   108 2.65 2.652  49 1.4 1.40  108 1.7 1.73 

50 2.79 2.79   109 2.79 2.793  50 2.3 2.27  109 1.3 1.33 

51 2.27 2.273   110 2.15 2.149  51 2.6 2.60  110 1.1 1.13 

52 2.23 2.226   111 1.93 1.929  52 2.7 2.65  111 2.2 2.20 

53 2.86 2.857   112 2.45 2.447  53 2.6 2.63  112 2 2.00 

54 1.37 1.365   113 2.74 2.741  54 1.8 1.83  113 2.1 2.14 

55 2.35 2.355   114 2.6 2.603  55 1.9 1.87  114 3 2.97 

56 1.7 1.703   115 2.64 2.644  56 2.5 2.53  115 2.1 2.11 

57 1.9 1.898          57 1.9 1.94        

58 2.32 2.321          58 2.3 2.30        

59 2.62 2.619           59 2.3 2.33         

 

 (  الانتشار العكسي)بطريقة الشبكات العصبية يمثل البيانات البيانات الاصلية والمولدة مع تقديرها ( 3)جدول
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1 1.77 1.769   60 1.81 1.807  1 2.7 2.66  60 1.8 1.82 

2 3.04 3.04   61 2.46 2.46  2 2.1 2.14  61 1.9 1.93 

3 1.81 1.814   62 2.89 2.885  3 1.4 1.39  62 1.6 1.59 

4 2.11 2.108   63 1.8 1.798  4 2.6 2.63  63 2.8 2.8 

5 1.78 1.782   64 1.73 1.734  5 2.3 2.27  64 2.1 2.05 

6 2.63 2.628   65 2.19 2.195  6 2.9 2.9  65 2.6 2.62 

7 2.19 2.194   66 2.49 2.495  7 2.8 2.75  66 2.8 2.81 

8 2.23 2.234   67 2.2 2.201  8 2.2 2.18  67 3 2.99 

9 2.64 2.641   68 1.82 1.816  9 2.9 2.92  68 2 2.04 

10 2.52 2.517   69 2.25 2.254  10 2 2  69 2.6 2.6 

11 2.57 2.569   70 2.3 2.297  11 1.6 1.57  70 2.2 2.22 

12 1.2 1.198   71 1.99 1.991  12 2.9 2.87  71 1.4 1.4 

13 2.3 2.303   72 1.67 1.673  13 2.8 2.76  72 2.6 2.6 

14 2.65 2.654   73 2.4 2.405  14 2.5 2.48  73 2.5 2.5 

15 2.36 2.364   74 2.21 2.208  15 2.3 2.32  74 2.7 2.7 

16 2.62 2.624   75 2.03 2.029  16 2.6 2.59  75 3 3 

17 3.2 3.197   76 1.9 1.903  17 1.6 1.63  76 2.3 2.3 

18 2.79 2.787   77 1.96 1.965  18 2 2  77 1.9 1.9 

19 1.67 1.672   78 1.79 1.792  19 2.5 2.51  78 2.4 2.4 

20 1.81 1.81   79 1.71 1.711  20 1.8 1.81  79 2.3 2.3 

21 2.14 2.143   80 2.79 2.795  21 2.5 2.49  80 2.4 2.4 
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22 1.9 1.898   81 2.09 2.087  22 1.6 1.6  81 2.6 2.6 

23 2.16 2.163   82 1.39 1.387  23 1.6 1.63  82 1.5 1.49 

24 2.78 2.777   83 1.97 1.971  24 1.4 1.43  83 2 1.99 

25 1.95 1.95   84 2.7 2.698  25 2.1 2.09  84 1.8 1.81 

26 2.07 2.066   85 1.95 1.947  26 2.6 2.58  85 2.2 2.2 

27 2.09 2.093   86 3.04 3.035  27 2.1 2.13  86 1.8 1.76 

28 2.52 2.517   87 1.83 1.834  28 1.1 1.14  87 1.6 1.55 

29 2.69 2.687   88 1.85 1.846  29 1.8 1.79  88 1.3 1.26 

30 2.13 2.13   89 1.71 1.714  30 2.2 2.15  89 1.7 1.71 

31 2.05 2.051   90 2.75 2.747  31 2.7 2.71  90 2.3 2.34 

32 2.64 2.639   91 1.93 1.927  32 2.7 2.69  91 2.5 2.53 

33 2.54 2.54   92 2.4 2.396  33 2.5 2.54  92 2.2 2.21 

34 2.43 2.429   93 1.43 1.425  34 1.5 1.51  93 1.9 1.94 

35 3.74 3.735   94 1.93 1.931  35 1.3 1.25  94 1.9 1.85 

36 2.21 2.215   95 2.51 2.51  36 2 1.98  95 2.3 2.31 

37 2.36 2.36   96 1.6 1.598  37 2.4 2.36  96 2.5 2.5 

38 2.16 2.161   97 2.22 2.224  38 2.2 2.24  97 2.1 2.14 

39 2.49 2.49   98 2.46 2.458  39 2.7 2.74  98 2.4 2.39 

40 1.95 1.953   99 3.04 3.036  40 2 2  99 2.3 2.27 

41 2.67 2.674   100 2.5 2.501  41 2.9 2.93  100 3 2.95 

42 3.06 3.06   101 2.64 2.645  42 2.6 2.64  101 3 2.96 

43 2.24 2.24   102 2.03 2.034  43 2.1 2.1  102 2.9 2.9 

44 2.17 2.168   103 1.93 1.928  44 1.7 1.68  103 2.2 2.19 

45 1.94 1.935   104 2.23 2.227  45 2.4 2.38  104 2.3 2.32 

46 1.98 1.977   105 1.78 1.78  46 1.5 1.46  105 2.5 2.51 

47 1.4 1.399   106 2.73 2.727  47 2.8 2.8  106 1.5 1.48 

48 2.17 2.175   107 2.56 2.565  48 1.9 1.93  107 2.1 2.12 

49 1.79 1.786   108 2.65 2.652  49 1.4 1.4  108 1.7 1.73 

50 2.79 2.79   109 2.79 2.793  50 2.3 2.27  109 1.3 1.33 

51 2.27 2.273   110 2.15 2.149  51 2.6 2.6  110 1.1 1.13 

52 2.23 2.226   111 1.93 1.929  52 2.7 2.65  111 2.2 2.2 

53 2.86 2.857   112 2.45 2.447  53 2.6 2.63  112 2 2 

54 1.37 1.365   113 2.74 2.741  54 1.8 1.83  113 2.1 2.11 

55 2.35 2.355   114 2.6 2.603  55 1.9 1.87  114 3 2.97 

56 1.7 1.703   115 2.64 2.644  56 2.5 2.53  115 2.1 2.11 

57 1.9 1.898          57 1.9 1.94        

58 2.32 2.321          58 2.3 2.3        

59 2.62 2.619           59 2.3 2.33         
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