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 الولخص:
رُ فٟ ٘زا اٌجؾش رطج١ك ّٔٛرط اٌشجىخ اٌؼصج١خ ٌزخ١ّٓ دسعبد ؽشاسح اٌزشثخ ػٍٝ اػّبق ِخزٍفخ ٚثبٚلبد ل١بط ِخزٍفخ 

ثذلاٌخ دسعخ ؽشاسح اٌٙٛاء ٚػذد عبػبد اٌغطٛع  ٚالاشؼبع  اٌشّغٟ لاٞ ٠َٛ ِٓ اٌغٕخ ثبعزخذاَ شجىخ الأزشبس 

غٟ ٌٍخطب . رُ اعزخذاَ اٌج١بٔبد  اٌّبخٛرح ِٓ دائشح ثؾٛس اٌزشثخ اٌؼىغٟ,ٚشجىخ اٌّلاءِخ  راد خٛاسص١ِخ الأزشبس اٌؼى

ٟٚ٘ رشًّ دسعبد ؽشاسح اٌزشثخ ا١ِٛ١ٌخ  ػٍٝ اػّبق  1983 - 1980ٚا١ٌّبٖ/ ِؾبفظخ ١ٕٜٔٛ ٌٍفزشح ِٓ 

ٌزشة ِضسٚػخ ٚغ١شِضسٚػخ . اعزخذِذ ث١بٔبد ػب١ِٓ  15,12,  9عُ ٌٚضلاس فزشاد ػٕذ اٌغبػخ   100,50,30,20,10,5

(  ٌزم١١ُ إٌّبرط ِٚمبسٔخ ِخشعبرٙب ِغ اٌج١بٔبد اٌّمبعخ, اعزخذِذ 1983زط٠ٛش إٌّبرط , ٚاعزخذِذ ث١بٔبد ػبَ ٚاؽذ )ٌ

Rِمب١٠ظ ِؼبًِ اٌزؾذ٠ذ 
2

فٟ  اٌؾىُ ػٍٝ ِذٜ رطبثك اٌج١بٔبد اٌّمبعخ ِٚخشعبد  RMSE, عزس ِزٛعػ ِشثغ الاخطبء  

 0.97 –0.86ث١ٓ إٌّبرط اٌّطجمخ, ؽ١ش رشاٚؽذ ل١ُ ِؼبًِ اٌزؾذ٠ذ ث١ٓ  اٌشجىبد اٌؼصج١خ لاخز١بس افعً ّٔٛرط رٕجؤٞ ِٓ

ٚاظٙشد ل١ُ عزس ِشثغ الاخطبء أخفبظب ٍِؾٛظب ٌغ١ّغ ّٔبرط اٌزخ١ّٓ. اظٙشد إٌزبئظ اِىب١ٔخ  اعزخذاَ اٌشجىبد اٌؼصج١خ 

سعبد دسعخ ؽشاسح اٌٙٛاء ٚػذد فٟ رى٠ٛٓ ّٔٛرط ٠زُ اعزخذاِٗ فٟ رخ١ّٓ دسعبد ؽشاسح اػّبق اٌزشثخ ػٓ غش٠ك اعزخذاَ د

عبػبد اٌغطٛع  ٚالاشؼبع  اٌشّغٟ ٚلاصِٕخ اٌم١بط اٌضلاصخ . اِىب١ٔخ رى٠ٛٓ ّٔبرط شجىبد ػصج١خ صٕبػ١خ  صٕبئ١خ اٌجؼذ رؼطٟ  

 رٕجؤاد راد دلخ ػب١ٌخ ٌذسعخ ؽشاسح اػّبق اٌزشثخ ا١ِٛ١ٌخ, ِغ اِىب١ٔخ اظبفخ ثؼذ اٌضِٓ ٚثؼذ ػّك اٌزشثخ.

 اٌشجىبد اٌؼصج١خ,   خٛاسص١ِخ الأزشبس اٌؼىغٟ ٌٍخطب ,شجىخ الأشبس اٌؼىغٟ,   شجىخ اٌّلاءِخ .  حٍت :الكلواث الوفتا
 

Abstract: 
          In this study, implementation of artificial neural network model has been used to estimate 

soil temperatures at various depths and different measuring times, as a function of mean air 

temperature, number of sunshine hours, radiation, for any day of the year.ANN (artificial neural 

network ) of   back propagation and fitness algorithms models . The data of soil temperature is 

taken from research department of soil and water / Nineveh province for the period from 1980 to 

1983 and it include daily measurements of soil at depths of 5,10, 20, 30,50 and 100 cm and for 

three periods at 9, 12 and 15 clock for cultivated and bare soil. The data of two years was used to 

learn the network and the data of one year was used to test the network and compare its output 

with the measured data, three performance functions, namely root mean square errors (RMSE) 

and determination coefficient (R
2
), were used to evaluate the neural model , to find the adequacy 

between estimated data and the outputs of neural network for one year, the values of R2 ranging 

between 0.95 -0.99 and the values of RMSE decreased significantly for all cases of estimation. 

The results shows the possibility of using neural networks in the composition of the model that 

can be used in the estimation of deep soil temperatures through the use of surface soil 

temperature for three times of measurement, the successful use of neural networks in the 

composition of the model that can be used to estimate the deep soil temperatures through the use 

of soil-surface temperatures, which are measured at different time periods. Successful 

construction of General ANN model that predict soil temperature at any depth and time from soil 

surface temperature of any time have been made. The ability of constructing ANN of two 

dimension could estimate soil temperature with very high accuracy by adding time dimension 

and soil depth dimension. 

Key words: ANN,  modeling, soil temperature ,  back propagation ,  RMSE, matlab 
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 :الوقذهت 
 

ِؾٍٛي ٚاٌىبئٕبد اٌؾ١خ , ٚؽشوخ  ٠ّىٓ ٌذسعخ ؽشاسح اٌزشثخ اْ رؤصش ػٍٝ ّٔٛ إٌجبربد فٟ الأٔظّخ اٌج١ئ١خ  اٌضساػ١خ ٚاٌزشثخ

أِش  بْ ػ١ٍّخ اٌّؾبوبح ٌذسعخ ؽشاسح اٌزشثخٌٚزٌه ف.  , ٚغ١ش٘ب ِٓ  اٌظٛا٘ش اٌطج١ؼ١خ اٌغزائ١خاٌؼٕبصش اٌزشثخ اٌزٞ ٠ؾزٛٞ ػٍٝ 

   . أعبعٟ ٌذػُ اٌؼذ٠ذ ِٓ إٌّبرط اٌضساػ١خ

, اٌزٞ ٠ّىٓ اْ ٠لائُ  ِٟضً اٌزوبء الاصطٕبػ [17]اٌلاخط١خ   اٌزٕجؤ  غٛسد اٌؼذ٠ذ ِٓ ّٔبرط الأخ١شحفٟ اٌؼمٛد اٌم١ٍٍخ 

رم١ٕبد  أظّخ اٌزوبء الاصطٕبػٟ راد . [19]ِٓ إٌّبرط اٌخط١خ اٌزٟ غبٌجب ِب٠ىْٛ اٌزٕجؤ ثٙب ظؼ١ف  أفعًاٌج١بٔبد ٚثشىً 

ٚ٘ٛ لبدس ػٍٝ ِؼبٌغخ اٌج١بٔبد اٌغ١ش ِزىبٍِخ ٚاٌزٟ رؾزٛٞ ػٍٝ  , [13]ٚاعؼخ ٚرٛفش غشق ثذ٠ٍخ ٌّؼبٌغخ اٌّشبوً اٌّؼمذح 

. اعزؼٍّذ ٘زٖ اٌزم١ٕبد فٟ رطج١مبد ِزٕٛػخ ِضً الأغبْ الاٌٟ [14]ظٛظبء ٚوزٌه ؽً اٌّشبوً اٌلاخط١خ اٌزٕجؤ٠خ ثغشػخ ػب١ٌخ 

أظّخ اٌزوبء  َ اعزّبػ١خ ٚٔفغ١خ.الاشبسح ,ٚػٍٛ , الاِض١ٍخ , ِؼبٌغخ, ر١١ّض الأّبغ , اٌزٕجؤ, اٌطت , الأظّخ اٌىٙشثبئ١خ , اٌزص١ٕغ 

, ٚأظّخ ٘غ١ٕ١خ ٌّٕطك اٌّعجت ا ,اٌخٛاسص١ِبد اٌغ١ٕ١خ,اٌخج١شح, اٌشجىبد اٌؼصج١خ الاصطٕبػ١خ  الأٔظّخ رشًّ الاصطٕبػٟ

اٌزٟ  رؼزجش ِٓ أظّخ اٌزوبء الاصطٕبػٟ , اٌشجىبد اٌؼصج١خ الاصطٕبػ١خ . [14]رغّغ ث١ٓ ٚاؽذ اٚ اوضش ِٓ اٌزم١ٕبد اػلاٖ اخشٜ 

ػٍٝ لذسح  اٌشجىبد اٌؼصج١خ  خ ٌغشض اٌزطج١ك, ٚاٌفبئذح الاوجشثشىً ِزٛاصٞ ٌزذس٠جٙب ٚاوغبثٙب ِؼشفخ ِلائّ ث١بٔبد ٘بئٍخ رؼبٌظ

  .[15]ػٓ غج١ؼخ اٌؼلالخ  اٌّؼمذح ثذْٚ فشظ١بد اعزٕزبع١خ لاخط١خاٌ اٌؼلالبدرشى١ً 

وبْ ٕ٘بن ػذح ػشٚض ِخزٍفخ ػٍٝ عج١ً اٌّضبي اعشٜ ؽ١ش فٟ اٌّزٛا١ٌبد اٌزغٍغ١ٍخ اٌزٕجؤ٠خ  غجمذ  اٌشجىبد اٌؼصج١خ

دساعبد ِٓ ؽ١ش ِمبسٔخ ث١ٓ اٌشجىبد اٌؼصج١خ ٚاٌطشق اٌزٕجؤ٠خ اٌزم١ٍذ٠خ اصجزذ رغبسثُٙ اْ اٌشجىبد   [10] [25] [26]اٌجبؽض١ٓ 

دساعبد وض١شح اعش٠ذ فٟ ِغبي رٕجؤ دسعبد ؽشاسح اٌطشق اٌزم١ٍذ٠خ.  اٌؼصج١خ رؼطٟ ٔزبئظ رٕجؤ٠خ افعً ِٓ رٍه اٌزٟ رؼط١ٙب

 ػًّ [4] اٌجبؽش . اِبػٍٝ رخ١ّٓ دسعخ ؽشاسح عطؼ اٌزشثخ ثبعزؼّبي دسعخ ؽشاسح اٌٙٛاء   [2]اٌجبؽش ؽ١ش ػًّ اٌزشثخ ا١ِٛ١ٌخ

ِؼ١ٓ  ثبعزؼّبي دسعخ ؽشاسح اٌٙٛاء ػٍٝ ثٕبء شجىخ ػصج١خ راد أزشبس اِبِٟ ٌزخ١ّٓ دسعخ ؽشاسح ػّك ِؼ١ٓ ٌشٙش  فٟ ثؾضٗ

ثجٕبء ّٔٛرط ٌزٕجؤ دسعخ ؽشاسح اػّبق اٌزشثخ ا١ِٛ١ٌخ ثبعزؼّبي ػبًِ  [8]ك. فٟ ؽ١ٓ لبَ  اٌجبؽض١ٓ بثش عٚدسعخ ؽشاسح اٌؼّك ٌشٙ

 اٌّطش ٚاٌزجخش ا١ٌِٟٛ لاٞ ٠َٛ ِٓ ا٠بَ اٌغٕخ .

  رٙذف اٌذساعخاٌٝ:

 ؽشاسح اٌزشثخ ػٍٝ اػّبق ِخزٍفخ ثبعزخذاَ اٌّؼٍِٛبد إٌّبخ١خ عٍٙخ اٌم١بط.ثٕبء ّٔٛرط ٌشجىخ ػصج١خ وفؤ ٌزخ١ّٓ دسعبد  .1

ثٕبء ّٔٛرط ٌشجىخ ػصج١خ وفؤ ٌزخ١ّٓ دسعبد ؽشاسح اٌزشثخ ػٍٝ اػّبق ِخزٍفخ ٚلاٞ صِٓ رمذ٠ش ثبعزخذاَ اٌّؼٍِٛبد إٌّبخ١خ  .2

 عٍٙخ اٌم١بط ٚاصِٕخ اٌم١بط.

اٌزشثخ لاٞ ػّك  ٚلاٞ صِٓ رمذ٠ش ثبعزخذاَ اٌّؼٍِٛبد إٌّبخ١خ عٍٙخ  ثٕبء ّٔٛرط ٌشجىخ ػصج١خ وفؤ ٌزخ١ّٓ دسعبد ؽشاسح .3

 اٌم١بط ٚاصِٕخ اٌم١بط ٚاػّبلٙب.
 

 الاساس النظشي:

  الشبكاث العصبٍت
 

ٟ٘ لبث١ٍزٙب اٌلاخط١خ اٌّشٔخ ٌص١بغخ إٌّبرط ١ٌٚظ ٕ٘بن ؽبعخ ٌزؾذ٠ذ ّٔٛرط ل١بعٟ  رّزٍه فبئذح سئ١غ١خ شجىبد اٌؼصج١خاٌ

. لبدد ٘زٖ إٌظشح اٌٝ ص١بغخ اٌؼذ٠ذ ِٓ اٌجؾٛس اٌزغش٠ج١خ ٚثٕبء [11]صبثذ, ثبلاؽشٜ إٌّٛرط ٠زى١ف ؽغت ١ِضاد اٌج١بٔبد 

 . ( 1برط اٌشجىبد اٌؼصج١خ ٔشا٘ب فٟ اٌشىً سلُ )ٚالأٛاع الاوضش ش١ٛػب ِٓ ّٔ إٌّبرط ٌّؼبٌغخ اٌج١بٔبد ثطشق ِلائّخ .
 

  الشبكاث العصبٍت راث التغزٌت الاهاهٍت
سعٛع ثصٛسح ػىغ١خ ٚلارؾزٛٞ ػٍٝ  سٚاثػ لارؾزٛٞ ػٍٝ  اٌشجىبد ٟ٘ ٔٛع ِٓ اٌشجىبد اٌؼصج١خ راد اٌزغز٠خ الاِب١ِخ

شجىخ الأزشبس اٌؼىغٟ  ِٕٙب خلاي سٚاثػ اٌشجىخ ػٕبصش ربخ١ش, الاخشاط ٠ؾغت ِجبششح ِٓ الادخبي  ثبرغبٖ رغز٠خ اِب١ِخ ِٓ

BackPropagation  اٚ ِبرغّٝ اٌشجىخ راد اٌزغز٠خ الاِب١ِخ feedforward شجىخ اٌّلاءِخ ,Fitnet . 
 

 
 

 ( اٌشجىبد اٌؼصج١خ الاصطٕبػ١خ الاوضش ش١ٛػب1اٌشىً سلُ )
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اٌّغبلاد  , ٚثّشٚس اٌٛلذ اعزؼٍّذ فٟ اٌغلاعً اٌض١ِٕخ شجىخ الأزشبس اٌؼىغٟ اعزؼٍّذ ػٍٝ ٔؾٛ ٚاعغ فٟ اٌىض١ش ِٓ 

  . [24]اٌزٕجؤ٠خ لأٙب لبدسح ػٍٝ ؽً أٛاع ػذ٠ذح ِٚخزٍفخ ِٓ اٌّشبوً

ٔزشبس اٌؼىغٟ ِىٛٔخ ػبدح ِٓ ػذح غجمبد : غجمخ الادخبي , غجمخ الاخشاط ٚٚاؽذح اٚ اوضش ِٓ اٌطجمبد اٌخف١خ وّب لاشجىخ ا 

طجك ر(, ثؼذ٘ب b)bias,رغّغ الادخبلاد اٌّٛصٚٔخ ِغ أؾ١بصارٙب  wٚصْ  بٌٙ الادخبلاد فٟ اٌشجىخ. (2ِٛظؼ فٟ اٌشىً سلُ )

ثشىً ػبَ ٚ ّىٓ اْ رغزؼًّ أٛاع ِٓ دٚاي اٌزٕش١ػ ٌز١ٌٛذ الاخشاط. اٌخلا٠ب اٌؼصج١خ ٠ activation function (f)داٌخ اٌزٕش١ػ 

دٚاي اٌزٕش١ػ اٌلاخط١خ رؼزجش ِلائّخ ِٚضب١ٌخ لاوضش اٌزطج١مبد, ٚاٌشجىبد راد اٌزغزر٠خ الاِب١ِخ ٚاٌزٟ رّزٍه غجمخ ) غجمبد( خف١خ 

ٚغجمخ الاخشاط ثذاٌخ خط١خ  ,(sigmoid activation function)فٟ اغٍت الاؽ١بْ رىْٛ غجمبرٙب اٌخف١خ ثذاٌخ اٌغ١ى٠ّٛذ 

purline activation function)). 
 

 
 

 سًك(  نوورج هثالً لشبكت الانتشاس الع2الشكل سقن )
 

)اٌج١بٔدبد( اٌدٝ اٌشدجىخ ٚرشعدً  شجىخ الأزشبس اٌؼىغٟ رّش ثّشؽٍزبْ : ِشؽٍخ اٌزغز٠خ الاِب١ِخ اٌزٟ رذخً ف١ٙب أّبغ  اٌزدذس٠ت

١ِزشاد ااٌزدذس٠ت  اٚ ِبرغدّٝ )اٌزؼٍد١ُ ( رؼدذي ِدٓ خلاٌٙدب الاٚصاْ اٚ اٌجدبسخلاي اٌطجمبد اٌّزؼبلجخ ٚصدٛلا اٌدٝ الاخدشاط ِٚشؽٍدخ 

خشعدبد اٌؾم١مدخ ثبٔؾدذاس ّخشعبد ااٌشدجىخ ٚاٌِػٍٝ اعبط رم١ًٍ الاخطبء ث١ٓ  اخشاط(–)ادخبي  أّبغ اٌزذس٠ت ثشىً رىشاسٞ ٌىً

٠مدبسْ ِدغ الاخدشاط اٌؾم١مدٟ ؽغدت  Ykالاخدشاط . [23]اٚ ِبرغّٝ ٔشش الاخطدبء اٌؼىغدٟ  gradient descentرذس٠غٟ ٌلاخطبء 

 :  [28](1ِؼبدٌخ اٌخطب ٌطجمخ الاخشاط )
 

 δk = (Tk – yk) yk (1- yk)                  …... (1) 
  

 (2,  وزٌه ٠ؾغت  اٌخطب اٌؼىغٟ ٌٍطجمخ اٌخف١خ ؽغت اٌّؼبدٌخ )٘ٛ الاخشاط اٌؾم١مٟ     T, اٌشجىخٟ٘ اخشاط   yؽ١ش اْ 
 

 δk = yk  (1- yk) Σδkwk                     …...  (2) 
  

 (3, فٟ ؽ١ٓ رؼذي اٚصاْ اٌشجىخ فٟ وً ِشؽٍخ ِٓ خلاي اٌّؼبدٌخ )٘ٛ ِؼذي اٌخطب ث١ٓ غجمخ الاخشاط ٚاٌطجمخ اٌخف١خ   δkؽ١ش اْ 
 

wjk(t+1)=wjk(t)+ ηδk yk + α(wjk(t)–wjk(t–1)) …... (3) 
 

η   [28]: ٟ٘ ِؼبًِ اٌزذس٠ت. 
 

أٞ رؼطٟ اخشاط  اخشاط(-راد خٛاسص١ِخ أزشبس خٍفٟ رلائُ اٌج١بٔبد اٌّؾذدح )ادخبيراد رغز٠خ اِب١ِخ ٚ اٌّلاءِخ شجىخشجىخ 

 .[27]اٌؾم١مخ ٌٍّخشعبدِطبثك اٌٝ دسعخ وج١شح 
 

 :حث وطشائقهبهواد ال
 

ٚؽغت اٌغذٚي سلُ   1983 - 1980 ِٓ ٌٍفزشح ١ٕٜٔٛ ِؾبفظخ/  ٚا١ٌّبٖ اٌزشثخ ثؾٛس دائشح اٌّبخٛرح ِٓ ج١بٔبداعزخذاَ اٌ رُ

ا١ِٛ١ٌخ وبٔذ ػٍٝ  , دسعبد اٌؾشاسح لاػّبق اٌزشثخػذد عبػبد اٌغطٛع اٌشّغٟدسعخ ؽشاسح اٌٙٛاء , الاشؼبع   ٟٚ٘ رشًّ ( 1)

رُ  .ِضسٚػخٌزشة ِضسٚػخ ٚغ١ش   15,  12,  9اٌغبػخ ِخزٍفخ  اٚلبدٚعُ   100,  50, 30,  20,  10,  5  ٌلاػّبقاٌزٛاٌٟ 

ػذد عبػبد ػّبق اٌزشثخ ا١ِٛ١ٌخ ثبلاػزّبد ػٍٝ دسعخ ؽشاسح اٌٙٛاء,دسعخ ؽشاسح ا خ١ٌّٓزّٔبرط ثبعزخذاَ اٌشجىبد  ثٕبء ػذح

اٌج١بٔبد  (.2ِٛظؼ فٟ اٌغذٚي)وّب  ٘زٖ إٌّبرط ِذخلاد ِٚخشعبد ٚث١ٕذ  .ٚرغٍغً ا١ٌَٛ ِٓ اٌغٕخ  اٌٛلذ الاشؼبع ,اٌغطٛع ٚ

 30ِٚغّٛػخ الاخزجبس وبٔذ ثٕغجخ % ِٓ اٌج١بٔبد.١70ٓ , ِغّٛػخ اٌزذس٠ت ٚوبٔذ ثٕغجخ لغّذ ثصٛسح ػشٛائ١خ اٌٝ ِغّٛػز

Rِؼبًِ اٌزؾذ٠ذ .ٌٚم١بط اداء اٌشجىبد ٚاخزجبس افعً شجىخ رٕجؤ٠خ رُ اعزخذاَ  % ِٓ اٌج١بٔبد
2

, عزس ِزٛعػ ِشثغ الاخطبء  

RMSE [1].    
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-1-1ٚاٌّؾغٛثخ ِٓ ّٔبرط اٌشجىخ اٌؼصج١خ ٌغٕخ وبٍِخ ثذأ ِٓ ؼب١٠ش فٟ ِمبسٔخ اٌج١بٔبد اٌؾم١مخ اٌّمبعخ ٚاعزخذِذ ٘زٖ اٌّ

اٌج١بٔبد ٌُ رذخً فٟ شٚفٙب, ػٍّب ثبْ ٘زٖ ظٚرٌه ٌعّبْ أطجبق إٌّبرط ٌغ١ّغ اٌّشاؽً اٌغ٠ٕٛخ ٚ 1983-12-31ٌٚغب٠خ  1983

بق اٌزشثخ ١ٍخ ثٕبء ّٔبرط اٌشجىبد اٌؼصج١خ.  ٌزؾذ٠ذ ّٔٛرط اٌشجىخ اٌؼصج١خ الاصطٕبػ١خ اٌزٞ ٠ؼطٟ رٕجؤ ع١ذ ٌذسعخ ؽشاسح اػّػّ

 Artificial Neural Network شجىخرّضً  , ٚوبٔذ ٘زٖ إٌّبرط MATLAB 2010bإٌّبرط ثبعزخذاَ  رُ رص١ُّ  ,ا١ِٛ١ٌخ

 . Fitt net  Bestاٌشجىخ اٌّلاءِخِٓ ٔٛع  feedforwardnetالأزشبس الاِبِٟ راد 
 

 ثٕبء ّٔبرط اٌشجىبد اٌؼصج١خاٌج١بٔبد اٌؾم١مخ اٌّغزخذِخ فٟ  (1عذٚي سلُ )
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  

ٌٍزشة اٌّضسٚػخ ٚغ١ش اٌّضسٚػخٚػذد اٌطجمبد  الادخبي ٚالاخشاط٠ج١ٓ ّٔبرط شجىبد  (2عذٚي )  

 

 :النتائح والوناقشت
 

 

اٌؼصج١خ ػٍٝ ث١بٔبد ػبَ وبًِ ٌُ رذخً ظّٓ ػ١ٍّخ ثٕبء  بدرط اٌشجىبرش١ش إٌزبئظ اٌزٟ رُ اٌؾصٛي ػ١ٍٙب ِٓ رطج١ك ّٔ

الادخبي )رغٍغً ا٠بَ اٌغٕخ , ِؼذي دسعخ ؽشاسح اٌٙٛاء , ث١بٔبد إٌّٛرط ثبِىب١ٔخ اٌزٕجؤ ثؾشاسح اٌزشثخ ػٍٝ اػّبق ِخزٍفخ ثبعزخذاَ 

( 3اٌغذٚي) , عُ 100,50,30,20,10,5ػذد عبػبد اٌغطٛع اٌشّغٟ, الاشؼبع اٌشّغٟ ( ٚدسعبد ؽشاسح اٌزشثخ ٌلاػّبق  

اٌؾم١ٍخ اٌّمبعخ ػٕذ اٌغبػخ اٌزبعؼخ  ٚاٌغبػخ اٌضب١ٔخ ػشش ٚاٌخبِغخ اٌزشثخ  ٠ج١ٓ ِمب١٠ظ اٌّمبسٔخ ِبث١ٓ ث١بٔبد دسعبد اٌؾشاسح

R ل١ُ ٌّؼبًِ اٌزؾذ٠ذ   M1فمذ اػطٝ إٌّٛرط .  M6ٌٚغب٠خ  M1إٌّبرط ػشش ٚاٌّؾغٛثخ ِٓ اعزخذاَ 
2

- 0.82رشاٚؽذ ِبث١ٓ 

, فٟ اٌزشة اٌّضسٚػخ ٚرٌه فٟ ؽبٌخ ادخبي رغٍغً ا١ٌَٛ ِٚؼذي دسعخ ؽشاسح اٌٙٛاء  4.8ٌٚغب٠خ  RMSE   ِٓ1.2ٚل١ُ  0.86

Rاسرفؼذ ل١ُ  M2ٚػٕذ اظبفخ ػبًِ ػذد عبػبد اٌغطٛع اٌشّغٟ ِغ إٌّٛرط 
2

  يٛؾصرُ اٌٚ ,  RMSEٚأخفعذ ِؼٙب ل١ُ  

 اٌج١بٔبد اٌؾم١مخ 

                T  (15, 12, 9)فٟ اٌغبػخ اٚلبد اٌم١بط 

 Day                                     Dَ اٌغٕخ با٠رغٍغً 

 Air temperature             Avدسعخ ؽشاسح اٌٙٛاء 

 Sunshine           S   ػذد عبػبد اٌغطٛع اٌشّغٟ

     Radiation                       Rالاشؼبع اٌشّغٟ 

 Depth          ػّك اٌزشثخ عُ                                

 De                                  5دسعخ ؽشاسح ح اٌؼّك 

 10دسعخ ؽشاسح ح اٌؼّك 

 20دسعخ ؽشاسح ح اٌؼّك 

 30دسعخ ؽشاسح ح اٌؼّك 

 50دسعخ ؽشاسح ح اٌؼّك 

 100دسعخ ؽشاسح ح اٌؼّك 

ٌذٚساد  ػذد

 اٌزذس٠ج١خ

ػذد اٌخلا٠ب فٟ 

 اٌطجمخ اٌخف١خ

 إٌّٛرط الادخبي الاخشاط

35 25 De(5,10,20,30,50,100) D, Av M1(feedforward) 

39 25 De(5,10,20,30,50,100) D, Av, S M2(feedforward) 

15 20 De(5,10,20,30,50,100) D, Av, S, R M3(feedforward) 

34 25 De(5,10,20,30,50,100) D, Av M4(fitnet) 

20 25 De(5,10,20,30,50,100) D, Av, S M5(fitnet) 

20 25 De(5,10,20,30,50,100) D, Av, S, R M6(fitnet) 

18 25 De(5,10,20,30,50,100) T, D, Av, S, R M7( feedforward) 

14 25 De(5,10,20,30,50,100) T, D, Av, S, R M8( fitnet) 

150 25 De(5,10,20,30,50,100) T, D, Depth, 

Av ,S, R 

M9(fitnet) 
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Rٔفظ الارغبٖ ِغ ادخبي ػبًِ الاشؼبع اٌشّغٟ , فمذ ؽصٍذ ا٠عب ص٠بدح فٟ ل١ُ  ػٍٝ
2

, ٚ٘زا  0.89ؽ١ش ٚصٍذ اٌٝ ل١ّخ  

فمذ اسرفؼذ دسعخ دلخ ّٔبرط  fitnet. اِب ػٕذ اعزخذاَ خٛاسص١ِخ feedforwardِبرُ اٌؾصٛي ِغ اعزخذاَ خٛاسص١ِخ   

( . وّب ٌٛؽع M1, M2, M3اعزخذِذ ٔفظ ِؼٍّبد الادخبي ٌٍّٕبرط ) ٚاٌزٟ( M4, M5, M6اٌشجىبد اٌزٟ رُ اٌؾصٛي ػ١ٍٙب )

Rا٠عب ص٠بدح دلخ اٌزمذ٠ش ٌٍّٕبرط ِغ ص٠بدح ػّك اٌزشثخ ؽ١ش وبٔذ ل١ُ 
2

٠زعؼ  4ِٓ اٌغذٚي سلُ رشرفغ ِغ اٌؼّك ٌٕفظ إٌّٛرط . 

ِزطبثمخ ثشىً وج١ش فٟ ؽبٌخ اٌزشة غ١ش اٌّضسٚػخ. ٚػٍٝ رٌه ٔغزط١غ اٌمٛي ثشىً ػبَ  ثبٔٗ ٠ّىٓ رمذ٠ش وبٔذ إٌزبئظ  ا٠عب ثبْ 

رغٍغً ا١ٌَٛ ِٓ ا٠بَ اٌغٕخ ٚدسعخ ؽشاسح اٌٙٛاء اٚ/ٚ ػذد عبػبد اٌغطٛع اٚ/ٚ دسعخ ؽشاسح اٌزشثخ لاٞ ػّك ِطٍٛة ِٓ ِؼشفخ 

% , ٚ٘زٖ اٌذلخ ِمجٌٛخ وجذ٠ً ػٓ اٌم١بعبد اٌؾم١ٍخ اٌّىٍفخ فٟ ٠97خ % ٌٚغب85دسعخ الاشؼبع اٌشّغٟ ثذلخ رمذ٠ش رزشاٚػ ِٓ 

ثم١ُ رض٠ذ اٚ رمً ػٓ دسعخ اٚ دسعز١ٓ ٌم١ُ دسعبد  , عٛاء اْ وبٔذ اٌزشة ِضسٚػخ اٚ غ١ش ِضسٚػخاٌّبد٠خ اٌٛلذ ٚاٌغٙذ ٚاٌىٍفخ

 .[4] ٚ  [8]ٚ٘زٖ إٌزبئظ رزفك ِغ ِب ٚعذٖ  اٌّمذسح ػٓ دسعبد اٌؾشاسح اٌّمبعخ  اٌؾشاسح

( وؼبًِ ادخبي اظبفخ اٌٝ ثم١خ ػٛاًِ ثٕبء 15, 12, 9)اٌغبػخ  T ( ٠زج١ٓ ثبْ ادخبي ػبًِ صِٓ اٌم١بط5ِٓ اٌغذٚي )

( ,عٛاء ٌٍزشة R, دسعخ الاشؼبع اٌشّغٟ S, ػذد عبػبد اٌغطٛع اٌشّغٟ Av, ِؼذي دسعخ اٌؾشاسح Dرغٍغً ا١ٌَٛ إٌّٛرط )

اػطٝ ٔزبئظ ِطبثمخ ثشىً ( , M7, M8, ّٔٛرط )feedforward  ٚfitnetص١ِز١ٓ اٌّضسٚػخ ٚغ١ش اٌّضسٚػخ ِغ ولا اٌخٛاس

ٚثزٌه ٔغزط١غ اْ ٔخّٓ دسعخ ؽشاسح اػّبق اٌزشثخ وج١ش عذا ِبث١ٓ اٌزبئظ اٌّمبعخ ٚاٌّمذسح ػٓ غش٠ك ٘زٖ إٌّبرط . 

٠ٚظٙش ِٓ  .لاٞ ٠َٛ ِٓ ا٠بَ اٌغٕخ ثّؼشفخ اٌج١بٔبد إٌّبخ١خ ٌزٌه ا١ٌَٛ ( ػٕذ أٞ ٚلذ ِٓ اٚلبد ا١ٌَٛ 100,50,30,20,10,5)

عُ , ٚرؼزجش ٘زٖ  100ٚ 50% ٌلاػّبق 97% ٌلاػّبق اٌغطؾ١خ ٌٚغب٠خ 94اٌغذٚي ثبْ دلخ اٌزمذ٠ش ٌٙزٖ إٌّبرط رشاٚؽذ ِبث١ٓ 

٠ؤوذ ٘زا اٌزطبثك ِبث١ٓ إٌزبئظ اٌّمذسح  3شىً سلُ ٚاٌ . %5اٌذلخ ػ١ٍخ عذا ار اْ ٔغجخ اٌخطأ ثبٌزمذ٠شاد اٌؾم١ٍخ رىْٛ ِمجٌٛخ ظّٓ 

Rٌغ١ّغ ِشاؽً اٌزذس٠ت ٚاٌزطج١ك ٚل١ُ  1:1ٚاٌّؾغٛثخ فٟ ػلالخ 
2

 .  M8ٌّٕٛرط  ٌىً ِٕٙب 

( , ٚ٘زا ِبرغؼٝ ا١ٌٗ two dimensionلارغب١٘ٓ صِٓ ٚػّك اٌزمذ٠ش )لاعً صٕبػخ ّٔٛرط ٠ذػُ رمذ٠ش ؽشاسح اٌزشثخ ثب

اٌزٞ  M9دػُ ٚرٛعؼخ اٌّذٜ اٌزٞ ٠ؼًّ ػ١ٍٗ إٌّٛرط ٚص٠بدح وفبءح اٌزخ١ّٓ, فمذ رُ صٕبػخ ّٔٛرط  إٌّبرط اٌش٠بظ١خ لاعً

ٚػبًِ  R, دسعخ الاشؼبع اٌشّغٟ S, ػذد عبػبد اٌغطٛع اٌشّغٟ Av, ِؼذي دسعخ اٌؾشاسح ٠Dغزخذَ ث١بٔبد رغٍغً ا١ٌَٛ 

صٕبػخ  خخٛاسص١ِ ِغٚلذ عبءد إٌزبئظ ِطبثمخ ثذسعخ صمخ ػب١ٌخ  وجؼذ صبٟٔ.  Depthصِٓ اٌزمذ٠ش وجؼذ صِٕٟ ٚػّبي ػّك اٌزشثخ 

,  % ِغ ولا ؽبٌزٟ اٌزشثخ اٌّضسٚػخ ٚغ١ش اٌّضسٚػخ98ٚٚصٍذ دلخ اٌزمذ٠ش اٌٝ دسعخ  fitnet اٌشجىخ اٌزٟ رؾىُ ٘زا إٌّٛرط

ٚثم١ُ ػب١ٌخ ِٚزمبسثخ ٌغ١ّغ  1:1 فٟ اٌؼلالخ ِبث١ٓ 5ٚاٌّمذسح ٠ظٙش ثٛظٛػ فٟ اٌشىً سلُ  ّمبعخٚ٘زا اٌزمبسة ِبث١ٓ إٌزبئظ اٌ

ثبٌّمبسٔخ ِغ إٌّبرط اٌغبثمخ , اظبفخ ٌلاِىب١ٔخ اٌؼب١ٌخ فٟ رطج١ك إٌّٛرط  ل١ٍٍخ RMSE  ِشاؽً ثٕبء إٌّٛرط. ٚاػطذ ل١ُ 

رؼٕٝ ثٙزا  ط إٌّبرط اٌش٠بظ١خ اٌؾبعٛث١خ اٌزٟبثبرغب١٘ٓ صِٓ اٌم١بط ٚػّك اٌزشثخ . ٌزا ٠مزشػ اْ رزُ ِمبسٔخ ٘زٖ إٌّبرط ِغ ٔز

 . HYDRUS2D  ٚGEOSTUDIOاٌّٛظٛع ِضً 
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ٌلاساظٟ اٌّضسٚػخ سِزٛعػ ِشثغ الاخطبء(: اداء إٌّبرط ) ِؼبًِ اٌزؾذ٠ذ ٚعز(3ذٚي )ع  

 
 

 ّضسٚػخٌالاػّـــبق/الاساظٟ ا   اٌّمب١٠ظ

 100 50 30 20 10 5 اٌٛلذ إٌّٛرط

ِؼبًِ 

 اٌزؾذ٠ذ

 

M1 

9 0.82 0.83 0.83 0.847 0.85 0.86 

12 0.824 0.84 0.84 0.856 0.86 0.86 

15 0.84 0.84 0.842 0.85 0.85 0.86 

M2 

9 0.83 0.84 0.85 0.85 0.86 0.87 

12 0.84 0.85 0.86 0.86 0.86 0.87 

15 0.87 0.88 0.88 0.88 0.88 0.89 

M3 

9 0.87 0887 0.89 0.89 0.89 0.90 

12 0.88 0.88 0.88 0.88 0.90 0.90 

15 0.89 0.90 0.91 0.91 0.91 0.91 

M4 

9 0.86 0.87 0.88 0.91 0.92 0.95 

12 0.94 0.94 0.94 0.96 0.96 0.98 

15 0.94 0.93 0.94 0.96 0.96 0.97 

M5 

9 0.91 0.93 0.94 0.95 0.93 0.96 

12 0.94 0.94 0.94 0.95 0.96 0.95 

15 0.93 0.92 0.93 0.93 0.95 0.93 

M6 

9 0.94 0.94 0.95 0.96 0.95 0.96 

12 0.94 0.94 0.95 0.95 0.96 0.97 

15 0.94 0.95 0.95 0.96 0.97 0.97 

عزس 

ِزٛعػ 

ِشثغ 

 الاخطبء

M1 

9 2.89 2.8 2.9 2.57 2.43 2.10 

12 2.78 2.77 2.45 2.32 2.00 1.98 

15 2.70 2.65 2.45 2.30 2.20 2.00 

M2 

9 4.89 3.84 3.77 2.96 2.55 1.56 

12 2.88 2.76 2.66 2.20 1.7 1.10 

15 3.40 3.50 2.96 2.67 2.73 1.55 

M3 

9 2.40 2.30 2.50 2.34 1.98 1.40 

12 2.54 2.63 2.21 20 1.90 1.65 

15 2.40 2.35 2.13 2.11 1.60 1.35 

M4 

9 4.83 3.70 3.43 2.86 2.37 1.26 

12 2.75 2.61 2.54 2.05 1.63 0.93 

15 2.70 3.10 2.45 1.90 1.50 1.10 

M5 

9 3.00 2.72 2.50 2.15 2.17 1.24 

12 2.61 2.70 2.50 2.15 1.77 1.41 

15 3.00 3.30 2.72 2.50 1.90 1.60 

M6 

9 2.5 2.5 2.3 2 2.1 1.32 

12 2.63 2.63 2.37 2.1 1.63 1.03 

15 2.8 3.12 2.39 2 1.74 1.15 
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اداء إٌّبرط ) ِؼبًِ اٌزؾذ٠ذ ٚعزسِزٛعػ ِشثغ الاخطبء(ٌلاساظٟ اٌغ١ش ِضسٚػخ ( :4عذٚي )  

 

 الاػّـــبق/الاساظٟ اٌغ١ش ِضسٚػخ   اٌّمب١٠ظ

 100 50 30 20 10 5 اٌٛلذ إٌّٛرط

ِؼبًِ 

 اٌزؾذ٠ذ

M1 

9 0.83 0.83 0.837 0.85 0.86 0.87 

12 0.83 0.84 0.85 0.85 0.86 0.87 

15 0.85 0.85 0.85 0.85 0.86 0.86 

M2 

9 0.84 0.85 0.85 0.85 0.86 0.87 

12 0.85 0.86 0.86 0.87 0.87 0.88 

15 0.87 0.88 0.88 0.89 0.89 0.90 

M3 

9 0.87 0.87 0.88 0.89 0.89 0.90 

12 0.90 0.90 0.90 0.91 0.91 0.91 

15 0.90 0.91 0.91 0.91 0.91 0.92 

M4 

9 0.91 0.91 0.92 0.92 0.94 0.94 

12 0.92 0.94 0.95 0.95 0.96 0.96 

15 0.94 0.96 0.96 0.96 0.96 0.97 

M5 

9 0.93 0.93 0.95 0.95 0.95 0.95 

12 0.93 0.93 0.93 0.94 0.95 0.95 

15 0.94 0.95 0.95 0.95 0.96 0.96 

M6 

9 0.93 0.93 0.93 0.93 0.94 0.94 

12 0.94 0.95 0.95 0.96 0.96 0.96 

15 0.95 0.95 0.96 0.96 0.97 0.97 

عزس ِزٛعػ 

ِشثغ 

 الاخطبء

M1 

9 2.77 2.75 2.67 2.45 2.40 2.00 

12 2.70 2.45 2.44 2.21 2.11 1.87 

15 2.50 2.52 2.51 2.24 2.19 1.87 

M2 

9 4.76 3.81 3.66 2.67 2.43 1.34 

12 2.76 2.65 2.43 2.15 1.6 1.1 

15 3.21 3.23 2.76 2.54 2.65 1.23 

M3 

9 2.3 2.1 2.35 2.23 1.56 1.1 

12 2.24 2.34 2.21 1.88 1.66 1.64 

15 2.30 2.22 2.1 2.17 1.20 1.32 

M4 

9 3.06 3.13 3.01 2.80 2.10 1.70 

12 3.08 2.64 2.42 2.29 1.83 1.50 

15 2.90 2.34 2.14 1.92 1.92 1.21 

M5 

9 2.83 2.46 2.35 2.53 1.98 1.62 

12 2.72 2.87 2.75 2.5 1.98 1.60 

15 3.02 2.60 2.50 2.30 2.30 1.30 

M6 

9 4.40 2.82 2.72 2.64 2.22 1.67 

12 2.60 2.30 2.20 2.07 1.66 1.42 

15 2.08 2.66 2.46 2.23 2.23 2.07 
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اظبفخ ٌٍؼٛاًِ إٌّبخ١خ ثٛعٛد ػبًِ اٌضِٓ وبدخبي اداء إٌّبرط ٌلاساظٟ اٌّضسٚػخ ٚغ١شاٌّضسٚػخ ( :5عذٚي )  

 

 ّضسٚػخٌالاػّـــبق/الاساظٟ ا   اٌّمب١٠ظ

 100 50 30 20 10 5 إٌّٛرط

 M7 0.94 0.94 0.95 0.95 0.96 0.97 ِؼبًِ اٌزؾذ٠ذ

M8 0.95 0.95 0.96 0.96 0.97 0.97 

عزس ِزٛعػ ِشثغ 

 الاخطبء

M7 2.75 2.75 2.15 2.2 2.15 1.10 

M8 2.60 2.30 2.3 2.00 1.30 1.12 

 الاػّـــبق/الاساظٟ اٌغ١شِضسٚػخ

 100 50 30 20 10 5 إٌّٛرط 

 M7 0.94 0.95 0.95 0.95 0.96 0.97 ِؼبًِ اٌزؾذ٠ذ

M8 0.95 0.96 0.96 0.97 0.97 0.97 

عزس ِزٛعػ ِشثغ 

 الاخطبء

M7 2.73 2.72 2.72 2.10 2.11 1.50 

M8 3.50 2.20 2.20 1.80 1.20 1.04 
 

 

 

رط ) ِؼبًِ اٌزؾذ٠ذ ٚعزسِزٛعػ ِشثغ الاخطبء(ٌلاساظٟ اٌّضسٚػخ ٚغ١شاٌّضسٚػخ ثٛعٛد ػبًِ اٌضِٓ ٛاداء إٌّ ( :6عذٚي )

 ٚػبًِ ػّك اٌزشثخ وبدخبي

 

الاساظٟ  الاساظٟ ا ٌّضسٚػخ إٌّٛرط اٌّمب١٠ظ

 اٌغ١شِضسٚػخ

 9M 0.98 0.985 ِؼبًِ اٌزؾذ٠ذ

عزس ِزٛعػ ِشثغ 

 الاخطبء

9M 1.23 1.21 

 (7M(   اٌّشاؽً اٌزذس٠ج١خ ٌٍّٕٛرط   )3اٌشىً )
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 (8Mٔزبئظ اٌزذس٠ت ٚالاخزجبس ٌٍّٕٛرط )( 4اٌشىً )

 

 

 (9M( ٔزبئظ اٌزذس٠ت ٚالاخزجبس ٌٍّٕٛرط )5اٌشىً )
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 :لاستنتاخاثا
 

 .فٟ صٕبػخ ّٔبرط شجىبد رؼىظ ٚالغ رطج١مٟ ثذسعخ ػب١ٌخ  feedforwardػٍٝ  خٛاسص١ِخ  fitnetرفٛق اٌخٛاسص١ِخ  -1

ذسعخ ؽشاسح اػّبق ِخزٍفخ ٌٍزشثخ ثٍزٕجؤ ٌّٛرط رٕجؤٞ ٠غزخذَ ٔٔغبؽٙب فٟ ػ١ٍّخ ثٕبء  اٌشجىبد اٌؼصج١خ الاصطٕبػ١خاصجزذ  -2

 ٚاٌطبلخ اٌشّغ١خ لاٞ ٠َٛ ِٓ ا٠بَ اٌغٕخ. عبػبد اٌغطٛعػذد ا١ِٛ١ٌخ ثبعزخذاَ دسعخ ؽشاسح اٌٙٛاء , 

ِغ اِىب١ٔخ اظبفخ ثؼذ اٌضِٓ ٌٙزٖ , ٌذسعخ ؽشاسح اػّبق اٌزشثخ ا١ِٛ١ٌخراد دلخ ػب١ٌخ رٕجؤاد  اِىب١ٔخ رى٠ٛٓ ّٔبرط رؼطٟ  -3

 إٌّبرط .

ؤ اٌؼب١ٌخ ٌٙزٖ إٌّبرط ثغط إٌظش ػٓ جاِىب١ٔخ اٌزؼبًِ ِغ ّٔبرط شجىبد ػصج١خ صٕبػ١خ  صٕبئ١خ اٌجؼذ اظبفخ اٌٝ اِىب١ٔخ اٌزٕ -4

 ػذد ِؾبٚلاد صٕبػخ ٘زٖ اٌشجىبد.
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