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  ABSTRACT    

 

Drinking water turbidity measuring is significant indicator of water quality, and 

represents a primary test to evaluate the stability of drinking water purification plant. 

Artificial neural networks (ANN) provide efficient tool to deal with the complex, dynamic 

and non-linear nature of purification processes. They have the ability to response to various 

instant changes in parameters influencing water purification. 

In this research a feed-forward back-propagation non-linear autoregressive neural 

networks with exogenous variables (NARX) were tested to predict the effluent turbidity 

from Al-Sin drinking water purification plant, which considered as a case study. The 

models were built based on daily turbidity, pH and conductivity of raw water data as well 

as daily rainfall over the reservoir while the daily effluent turbidity data were used for 

verify the performance accuracy of each network. The results of this research confirm that 

NARX models offers good results in modeling and simulating the non-linearity behavior of 

water turbidity as well as to predict its values. These models can be used in a permanently 

evaluation of the performance of Al-Sin drinking water purification in order to achieve the 

stabilization and supply a significant sector of the Syrian coast with drinking water. 
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 ممخّص  
 

مى جودة المياه، ويمثل اختباراً أساسياً لتقييم استقرار عمل محطة يعدّ قياس عكارة مياه الشرب مؤشراً ىاماً ع
تنقية مياه الشرب. توفّر الشبكات العصبونية الصنعية أداةً فعالة لمتعامل مع الطبيعة المعقدة، والديناميكية، وغير 

 ترات المؤثرة في تنقية المياه.الخطية لعمميات التنقية، ولدييا القدرة عمى الاستجابة لمتغيرات الآنية المختمفة لمبارام
 Non-Linearتم في ىذا البحث اختبار شبكات الانحدار الذاتي غير الخطي مع متغيرات خارجية 

Autoregressive Neural Networks with Exogenous Variables (NARX) ،وذات التغذية الأمامية ،
محطة تنقية مياه الشرب في السن التي اعتُمدت كحالة دراسة. والانتشار العكسي لمخطأ لمتنبؤ بعكارة المياه الخارجة من 
مياه بحيرة السن الخام الداخمة إلى المحطة بالإضافة إلى  pHبُنيت النماذج بالاعتماد عمى بيانات عكارة، وناقمية، و

ة يومياً لمتحقق بيانات اليطول المطري فوق حوض التغذية، واستخدمت بيانات عكارة المياه الخارجة من المحطة المقاس
 من دقة أداء الشبكة العصبونية الصنعية.

أثبتت نتائج الدراسة أن النموذج المستخدم يُعطي نتائج جيدة في نمذجة ومحاكاة السموك غير الخطي لمعكارة، 
اً في والتنبؤ بقيميا، ويمكن استخدامو في التقييم المستمر لأداء محطة تنقية مياه الشرب في السن بما يحقق استقرار 

 عمميا، وفي تزويد قطاع كبير من الساحل السوري بمياه الشرب.
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 مقدمة:
في عمميات معالجة ىاماً  مؤشراً تقديرياً بر تعت، و تمثل العكارة مؤشراً ىاماً لجودة المياه في نظام الإمداد بالمياه

لحالة العامة لمياه الشرب فيي تعبر من الناحية الفيزيائية وصف ا. كما تعد مؤشراً شائع الاستخدام ل[1]اه الشرب مي
 .[2]غروية  أو معمقة جزيئات جودو  بسبب المياه نقاوة انخفاض عن مقدار

رٌ استدلاليٌّ لمتأثير فيي من جية مؤش الشرب مياه حالة من لمتحقق اللازمة البارامتراتيمكن اعتبار العكارة أىم 
 إلى تشير منيا العالية القيمىي من جية أخرى بارامترٌ متكاملٌ لأن ، و العام لبقية البارامترات لأنيا تتأثر بشكل كبير بيا

 ةالمتعمق المختمفة المواد تراكيز أو ،المنحل للأوكسجين الكيميائي الطمبك المياه بجودة متعمقة أخرى لبارامترات العالية القيم
 أن طالما المياه جودة لتقييم أساسياً  اختباراً  لتمثّ  العكارة قياسات أن كما ،غيرىاو  نتراتالو  كبريتاتالو  مونيومكالأ بالتموث
 .[3] المياه لجودة اً جيد اً مؤشر  بالنتيجة العكارة بارامتر يعد لذلك لمصفر مساوية عكارة قيمة ليا النقية المياه

 كائنات حية دقيقة تحتوي لا للاستيلاك آمنة مياه إنتاج ىو الشرب مياه جةمعال إن اليدف الأساسي لمحطة
نتاج، و سامة أو مركبات ممرضة  المواد تراكمحول دون بما ي، و الرائحة، و المون، و الطعم من خالية سائغة شرب مياه ا 
أقل تأثير ، و قل كمفةذلك بأ يجب أن يتم. و التوزيعو  النقل أنابيب في لمبكتريا اللاحق النمو، و حدوث التآكل، و الصمبة

 .[4]التطيير و  تنطوي عمميات معالجة المياه عادةً عمى مرحمتي التنقيةعمى البيئة حيث 
 المحطة ىذه أمام تقع، و محافظة اللاذقية في لممياه الرئيسي المصدر السن في الشرب مياه تنقية محطة تعد  

 الساحل في المياه عمى الطمب ازدياد يفرضُ  حيث الأقل الكمفةو ، المطموبة بالجودة الشرب مياه لإنتاج كبيرة تحديات
 دائمة دورية تحاليل إجراء المحطة مشغمي عمى السن حوض في التموث ازدياد، و التجييزات من العديد قدم، و السوري

 زيادة يسبب ما وى، و المحطة أداء استقرار عمى الحفاظو  المياه نوعية لمراقبة الشرب مياه جودة في المؤثرة لمبارامترات
 .إجراؤىا اللازم الكيميائية التحاليل، و لممراقبة العالية الكمفة بسبب المحطة تشغيل كمفة في

حيث تمر المياه عبر مرشحات رممية  ،دون تخثير السريع الشرب بالترشيح لأغراضتتم التنقية في محطة السن 
اء عممية الترشيح من حيث مستويات العكارة لضمان مياه أد تتم مراقبة سريعة لمتخمص من المواد العالقة فييا. لذلك

 .[5]شرب آمنة 
  عن مياه الشربيجب ألا تزيد في ، و Nephelometric Turbidity Units (NTU) بوحدة العكارة تقاس

1 NTU ياه وفقاً لممواصفات القياسية السورية لم. و [6]يفضل أن تكون أقل بكثير منيا ، و لضمان كفاءة عممية التطيير
 .NTU [7] 5أما الحد الأقصى فيو  NTU 1الشرب فإن الحد المسموح بو لعكارة مياه الشرب ىو 

، مدخلات بين العلاقات، و التفاعلات فإن المياه معالجة عممية عمى المؤثرة البارامترات تحديد رُغم إمكانية
. لذلك باتت العديد من [8]بسيولة  اتحديدى يمكن لا، و الأحيان أغمب في مفيومة غير تبقى العممية ىذه مخرجاتو 

تقنيات الأتمتة بيدف تحسين جودة مياه الشرب مع ، و مرافق مياه الشرب تستثمر في مجال التحكم المتقدم بالعمميات
 .[9]تقميل تكاليف تشغيل المنشآت 

 Artificial Neural Networks الصنعية العصبونية الشبكات لاسيما الصنعي الذكاء تقنيات استخدام يزداد
(ANNs) المعالجة لعمميات موثوقة ةخطيّ لا  نماذج بتطوير تسمح انطلاقاً من كونيا الشرب مياه معالجة محطات في 

 .[10] المعقدة
 فيي تتعمّم الخطي الانحدار مثل لمنمذجة التقميدية بالطرق مقارنة عديدة مزايا الصنعية العصبونية الشبكات توفر
 تتميز، و النموذج شكل تحديد إلى الحاجة دون التأريخية البيانات خلال من المخرجاتو  المدخلات بين الارتباطات
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 الزمن منقممّت  الحاسوبية المعالجة سرعة في الزيادةكما أن المستمرة  البيانات غير المرغوب بيا أو غير تجاه بقوتيا
 غير بأشكال التنبؤية أيضاً بقدرتيا عمى تتميز الشبكات العصبونية الصنع. و [10] النماذج ىذه تقييمو  لتدريب اللازم
 .[11] الشبكة باستخدام نمذجتو المراد المتغير يصف الذي التابع لمعرفة الحاجة دون خطية

 محطات في العمميات كأمثمة المياه بمعالجة متعمقة عديدة مجالات في الصنعية العصبونية الشبكات استعممت
 .[11] المياه من المموثات إزالة نمذجة، و [12,13] التنقية منشآت ةكفاء تحسينو  تقييم، و [4] المياه معالجة

 لمياه معالجة محطة المرسب في من الخارجةالمياه  عكارة بقيمة لمتنبؤ صنعية عصبونية شبكةباحثون  صمّم
 دنىالأ التشغيل كمفة تابع حساب خلال من تشغيل المحطة كمفة، و المعالجة عمميات نيجيريا بيدف أمثمة في الشرب

 أداة أنيا بذلك لتثبت عالياً  استقراراً ، و التشغيل كمفة في انخفاضاً  العصبونية الشبكات أسموب تطبيق نتائج أظيرت. ليا
 .[4]الشرب  مياه معالجة محطات في الكمفة، و المعالجة عمميات كفاءة لتحسين مناسبة

 لمعالجة رائدة تجريبية محطة في المرشحات أداء لأمثمة أخرى دراسة في الصنعية العصبونية الشبكات واستُخدمت
 ،الضغط فاقدو  ،مرشحةال المياه عكارة شممت التيو  ،الترشيح عممية بارامترات نمذجة خلال من العراق في الشرب مياه
 المياه عكارة لقيمة %95 من أكثر إلى صمتو  كبيرة بدرجة التنبؤ عمى النماذج قدرة النتائج أظيرت .الترشيح دورةو 
 المرشحات تشغيل في الفنيين مساعدة من يمكنيا مما الترشيح ةدور ل بالنسبة %85 من لأكثرو  ،ضغطال اقدفو  ةمرشحال

 العصبونية الشبكات أسموب استخدام أن أثبت ما ىوو  ،المعالجة عمميات تحسينو  ،المياه معالجة محطة في العاممة
 .[12] ياتشغيم كمفة يقملو  ،المحطة عن الناتجة لمياها نوعية يحسّن مما المياه معالجة أنظمة كفاءة رفع في ساعدي

أسموب الشبكات العصبونية لبناء نموذج لمتنبؤ بفاعمية المرشحات المضغوطة في إزالة  باحثون استخدمكما 
ضغط ، و معدل الترشيح، و ىي عكارة المياه الخام، و عكارة المياه تحت تأثير مجموعة من الظروف المتغيرة المدروسة

عينة  1300التي مثمت إشارات الدخل لمشبكة العصبونية. اعتمد الباحثون عمى بيانات لعينات بمغ عددىا و  ،المرشح
الخارجة من المرشح بالاعتماد عمى التحاليل لممياه العظمى و  عكارة الدنياالمن نموذج مخبري رائد لحساب قيم 

ذه القيم. أظيرت النتائج كفاءة تطبيق الشبكات من ثم تطبيق الشبكات العصبونية الصنعية لمتنبؤ بي، و الإحصائية
مكانية تعميم النموذج المبني عمى حالات أخرى تحقق ، و العصبونية لنمذجة فعالية المرشح المضغوط في إزالة العكارة ا 

 .[13] نفس الشروط المعتبرة في الدراسة
اه أثناء معالجة المياه في محطة الشبكات العصبونية الصنعية في نمذجة عكارة الميفي دراسة أخرى استُخدمت 

، pH، والمخزنة في خزان سوسنوكا في بولندا. تضمنت مدخلات النموذج كلًا من حرارة، و معالجة لممياه السطحية
، الارتباط بين قيم عكارة المياه المعالجة المتوقعة بمغ .مخرجاتو عكارة المياه المعالجة، و ناقمية المياه الخام، و عكارةو 
 .[11]البدء بمعالجة المياه ثبت قوة الشبكات العصبونية الصنعية في التنبؤ بعكارة المياه قبل أمما  %84 الحقيقيةو 

رب في السن محطة تنقية مياه الشفي  مرشحةاللمتنبؤ بعكارة المياه بتصميم نموذج وسنقوم في ىذا البحث 
 .ديناميكيةشبكات عصبونية صنعية  باستخدام إحدى

 منطقة البحث:
وتتميز مياه البحيرة  ،محطة تنقية مياه الشرب في السن عمى بحيرة السن في أقصى جنوب محافظة اللاذقيةتقع 

تتألف لظروف المناخية والتموث، و ا بحسب NTU 6، وتزداد لتبمغ قيماً أعمى من NTU (3-1)بعكارة قميمة نسبياً 
ة السريعة م التنقية فييما باستخدام المرشحات الرمميتت، و جديدة تعملان عمى التوازي، و من محطتين قديمةمحطة التنقية 

 ( مخططاً عاماً لمراحل التنقية في المحطة.1يبين الشكل )، و بدون استخدام المخثرات
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 بارتفاع كوارتزي رمل طبقة من ويتألف m (4*11) الحوض أبعاد ،ترشيح حوض 24 القديمة التنقية محطة تضم
120 cm الحوض أبعاد ترشيح، حوض 12 الجديدة التنقية محطة تضم بينما الفلاتر، ويتحت بيتونية بلاطات طبقة ثم 

(12*4) m 40 بارتفاع عميا انتراسيت فحم طبقة من ويتألف cm، 60 بارتفاع سفمى كوارتزي رمل وطبقة cm [14]. 
حطة مالفي ، ويمرر كل حوض ترشيح m/h 7تزيد سرعة الترشيح في محطتي التنقية القديمة والجديدة عن 

 .من المياه m3/d 10080محطة الجديدة الفي  يمرر كل حوض ترشيحبينما من المياه،  m3/d 8100القديمة 
 بياراتتعبر المياه إلى  والجديدة بعد أن تمر المياه عبر المرشحات الرممية السريعة في المحطتين القديمة

بعد ذلك تجر المياه إلى ، و m 90لبحر حوالي رفيص ترتفع عن سطح امنيا تضخ باتجاه ثلاثة خزانات في ق، و السحب
 .[14] ة ليتم توزيعيا عبر شبكة المدينةمدينة اللاذقية عبر أربعة خطوط جر تغذي الخزانات الرئيسية في المدين

 
 (: مخطط لعممية التنقية في محطة تنقية مياه الشرب في السن1الشكل )

 
 أىدافو:، و أىمية البحث

ي موثوق لعكارة المياه في محطة التنقية باستخدام الشبكات العصبونية الصنعية إن الوصول إلى نموذج تنبؤ 
ىو ما ، و بالتالي تقييم أداء محطة التنقية بشكل مسبق، و فعالة لمتنبؤ بنوعية المياه مقدماً و  الديناميكية يقدم أداة قوية

 يؤدي إلى استقرار أدائيا.، و يخفض تكاليف تشغيل المحطة
باستخدام لعكارة المياه في محطة تنقية مياه الشرب في السن  جاد نموذج تنبؤي موثوقييدف البحث إلى إي

، ناقمية، و عكارةارمترات اعتماداً عمى القياسات الدورية اليومية في محطة التنقية لب، و الشبكات العصبونية الديناميكية
 المصمّمأداء النموذج  تقييممن ثم ، و تغذيةحوض الالمياه الخام بالإضافة إلى كمية اليطول المطري اليومي فوق  pHو

 المتاحة في حزمة برمجيات الماتلاب. Simulinkباستخدام تقانة 
 مواده:و  طرائق البحث

 الشبكات العصبونية الصنعية:
تتكون من عناصر بسيطة ، و تعمل الشبكات العصبونية الصنعية بطريقة تحاكي عمل النظم العصبية الحيوية

 الطبقات من عدد ضمن ترتبو  ،موزونة بارتباطات بينيا فيما ترتبط Nodes العقد أو Neurons العصبونات تدعى
 بينيما. Hidden Layer المخفية الطبقاتو  ،Output Layer الخرج طبقةو  ،Input Layer الدخل طبقة ىي
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ت التعمم تعتبر خوارزميا، و Training Algorithmsيتم تدريب الشبكة من خلال خوارزميات تدريب متخصصة 
من أكثرىا استخداماً في تطبيقات تابع التقارب التي تنتمي  Supervised Learning Algorithmsتحت الإشراف 

المخرجات المأمولة المرتبطة بيا حيث ، و فييا تدرب الشبكة عمى سمسمة من أزواج المدخلات، و إلييا مشكمة البحث
يتم ، و Targetالمخرجات المأمولة اليدف ، و Outputالشبكة  تعدل أوزان الشبكة اعتماداً عمى الفرق بين مخرجات

حيث  محصول عمى أقل خطأ ممكنلليتم عمى أساسو تعديل اوزان الشبكة  Output-Targetتغذية الشبكة بالفرق بين 
 ( آلية تدريب الشبكة العصبونية.2يوضح الشكل )

 
 [16] آلية تدريب الشبكات العصبونية :(2الشكل )

 Feed Forward ANNsالتغذية الأمامية ذات الشبكات العصبونية الصنعية  إلىالبيانات الداخمة  يتم انتشار
 Back Propagation لمخطأ العكسي الانتشار خوارزمية تعتبرو  ،الخرج طبقة إلى الدخل طبقة من دائماً  الأمام باتجاه

Algorithm (BP) الخرجو  ،المحسوب الخرج بين الخطأ حساب يتم حيث شيوعاً  ياتدريب خوارزميات أكثر حدىإ 
 الأوزان. تعديل في استخدامو ليتم الدخل طبقة إلى الخرج طبقة من خمفاً  الخطأ يمرر ثم المرغوب

( آلية عمل العصبون 3يوضح الشكل )، و Process Elementيمثل كل عصبون في الشبكة عنصر معالجة 
يضاف إلييا عامل انحياز ، و ثم تجمع المدخلات الموزونة Wحيث يتم معالجة المدخلات بضرب كل منيا بوزن معين 

b من ثم يطبق عمى الناتج تابع تفعيل خاص بالعصبون ، وActivation Function حيدة تمثل خرج و  يعطي قيمة
 التي يعاد انتشارىا إلى العصبونات التالية.، و العصبون

 
 [15] آلية عمل العصبون في الشبكة العصبونية الصنعية :(3الشكل )
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 الشبكات العصبونية الديناميكية:
يكمن الفرق الأساسي بين ، و أخرى ديناميكية، و يمكن تصنيف الشبكات العصبونية إلى شبكات ستاتيكية

لا تأخيرات زمنية لذلك يحسب ، و الصنفين أن الشبكات الستاتيكية ذات التغذية الأمامية لا تممك عناصر تغذية راجعة
صلات تغذية أمامية أما في الشبكات الديناميكية لا يعتمد خرج و  دخلات التي تمر عبرخرج الشبكة مباشرة من الم

نما عمى مدخلات الشبكة الحالية أو السابقة، و الشبكة عمى المدخلات الحالية فقط لمشبكة عمى المخرجات أو كذلك ، و ا 
 .[16] الشبكةحالات 

 The Nonlinearر الخطي مع مدخلات خارجية الانحدار الذاتي غي شبكةتم في ىذا البحث تقييم استخدام 
Autoregressive Network with Exogenous Inputs (NARX) الخارجة من مرشحةلمتنبؤ بعكارة المياه ال 

 محطة تنقية مياه الشرب في السن.
صلات تغذية راجعة و  ذات Recurrent Dynamic Network إرجاعيةىي شبكة ديناميكية  NARXشبكة 
الذي يستخدم بشكل شائع في ، و الخطي ARXعمى نموذج  NARXيعتمد نموذج ، و بقات في الشبكةتغمق عدة ط

 يعرّف من خلال المعادلة التالية:، و نمذجة السلاسل الزمنية

 
بقة لإشارة دخل االقيم الس، و عمى القيم السابقة لإشارة الخرج Y(t)حيث تعتمد القيمة التالية لإشارة الخرج التابعة 

 .[16] ستقمةخارجية م
تمتمك ىذه الشبكات تطبيقات عديدة حيث يمكن استخداميا لمتنبؤ بالقيمة التالية لإشارة الدخل. كما يمكن 

 في إشارة الدخل كذلك في نمذجةالبيانات غير المرغوبة استخداميا في الفمترة غير الخطية بحيث تنتج خرجاً خالٍ من 
 .[16] الأنظمة غير الخطية الديناميكية

لأن الخرج ، و تغذية خرج الشبكة خمفاً باتجاه مدخلات الشبكة العصبونية امامية التغذية NARXفي شبكة  يتم
 Series-Parallel Architectureسلاسل متوازية  معماريةالحقيقي متوفر أثناء عممية تدريب الشبكة فيمكن إنشاء 

 Parallelمتوازية  معماريةلًا من إنشاء ذلك بد، و يتم فييا استخدام القيمة الحقيقية لمخرج (b-4)ل الشك
Architecture  الشكل(4-a)  المعماريةتتم فييا التغذية الراجعة باستخدام قيمة خرج الشبكة المقدر حيث تستخدم ىذه 

، احدةو  السلاسل المتوازية لمتنبؤ بسلاسل زمنية بخطوة معماريةتستخدم . نبؤ بالسمسمة الزمنية لعدة خطواتفي إنجاز الت
الثانية في إمكانية ، و ليا فائدتين أساسيتين تكمن الأولى في أن مدخلات الشبكة ذات التغذية الأمامية تكون أكثر دقةو 

 .[16] كسي الستاتيكية في عممية تدريبيااستخدام خوارزمية الانتشار الع
، ومجموعة Training Setإلى ثلاثة مجموعات مجموعة التدريب  تدريب الشبكةأثناء تقسم البيانات المتاحة 

حيث يستخدم خطأ مجموعة التدريب لتحديث أوزان الشبكة،  Test Set، ومجموعة الاختبار Validation Setالتحقق 
التحقق لإيقاف عممية التدريب عندما يبدأ ىذه الخطأ بالازدياد لعدد محدد من والانحيازات بينما يستخدم خطأ مجموعة 

 .[16]م لممقارنة بين النماذج المختمفة وعة الاختبار فيستخدالدورات االتكرارية، أما خطأ مجم
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 NARX [16]شبكات  معماريتي :(4الشكل )

a- متوازية؛  معماريةb- سلاسل متوازية معمارية 

 البيانات المستخدمة:
 من، و تم الحصول عمى البيانات الخام المستخدمة في النمذجة من المؤسسة العامة لمياه الشرب في اللاذقية

الفترة كافية لتغطية كل حيث تعد ىذه ( 2016-2013ذلك عمى مدى أكثر من ثلاثة أعوام )، و مديرية الموارد المائية
 . المستخدمة في البحث البارامتراتالتغيرات الفصمية المحتممة في 

 من خارجةال حةمرشال المياه عكارةو  ،الخام المياه pHو ،ناقميةو  ،عكارة يومي دوري بشكل التنقية محطة في تقاس
 .التغذية حوض فوق المطري ميطولل اليومية بيانات المنطقة في المطري اليطول رصد محطة من تتوفر كما محطةال

بمغ عدد البيانات ، و Linear Interpolationتم استقراء القيم المفقودة في البيانات باستخدام الطريقة الخطية 
 .1171رىا اختبا، و الإجمالي المستخدمة لتدريب الشبكة

كما  جود علاقة خطية بينياو  بقية البارامترات لم يلاحظ، و مرشحةبدراسة الارتباط الخطي بين عكارة المياه ال
تجريب  تم NARXلذلك لتحديد المدخلات الأفضل لشبكة غير خطية بينيا قد تكون العلاقة ، و (1الجدول )يتضح من 

 .ل بينياالأفض الذي يعطي النتائج النموذج دتم تحدي، و مجموعة من النماذج ذات مدخلات مختمفة
 خر  المستخدمة في البحثالبارامترات الأ، و مرشحةقيم الارتباط الخطي بين عكارة المياه ال :(1الجدول )

 اليطول المطري المياه الخام pH ناقمية المياه الخام عكارة المياه الخام 
 % 9.4 % 2.8 - % 6.1 - % 83.1 مرشحةعكارة المياه ال

 فق التالي:و  ذلك، و المدخلاتتمت دراسة مجموعة من النماذج بالاعتماد عمى 
o  النموذجM1 :الخام.ناقمية المياه ، و الخامعكارة المياه : مدخلاتو 
o  النموذجM2 :والخامناقمية المياه ، و الخامعكارة المياه : مدخلاتو ،pH .المياه الخام 
o  النموذجM3 :ليطول المطري.ا، و الخامعكارة المياه : مدخلاتو 
o  النموذجM4 :اليطول المطري.، و الخامناقمية المياه ، و الخامعكارة المياه : مدخلاتو 
o النموذج M5: :و ،الخام المياه ناقميةو  ،الخام المياه عكارة مدخلاتوpH المطري. اليطولو  ،الخام المياه 

 .مرشحةبينما كانت مخرجات جميع النماذج ىي عكارة المياه ال
سمبيات  تتمثلالبيانات الخام مباشرة في الشبكة العصبونية الصنعية رغم إمكانية ذلك حيث عادةً تستخدم لا 
لذلك تم تقييس بيانات . [15] بسبب اختلاف مجالات المتغيراتبشكل ممحوظ زمن تدريب الشبكة ي زيادة ف يااستخدام
المكتبة المستخدمة تعتمد عمى تابع التحويل ذلك لأن ، و فقاً لممعادلة التاليةو  [1-0]الخرج ضمن المجال ، و الدخل

 السيغمودي في الطبقة المخفية:
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 البيانات. لسمسمة المتوسطة : القيمة أن: حيث

 .البيانات لسمسمة العظمى : القيمة
 .البيانات لسمسمة الصغرى : القيمة

 Mean Squaredستخدم في ىذا البحث كل من متوسط مربع الخطأ التحقق منو ا، و لمحاكاة أداء النموذجو 
Error (MSE) معامل الارتباط ، وCorrelation Coefficient (R)  الخرج الحقيقي.، و الخرج المتوقعبين 
 بالمعادلة التالية: MSEمتوسط مربع الخطأ  يعبر عن

 
 Target: المخرجات اليدف   حيث:
 .calculatedيمة خرج الشبكة المحسوبة : ق

 :المعادلة التاليةالخرج الحقيقي من خلال ، و بين الخرج المتوقع Rمعامل الارتباط ويمكن حساب 

 
 : تباين النموذج المتبقي. حيث أن:

 : التباين الأول قيم التصريف.  
 ويحسب كل منيما من المعادلات التالية:

 

 
 : العدد الكمي لعناصر البيانات.     حيث أن:

 عمى التوالي. المحسوبة عند الفاصل الزمني ، و : قيم التصريف المراقبة
 : ىو متوسط التصريف عمى امتداد الزمن.       

ة عن مترين، أو عندما تسوء نوعية المياه يتم غسل المرشحات عندما تزداد ضياعات الضغط في الحشو 
 اعتمدت قيم التأخير الزمني من يوم حتى سبعة أيام.الأسبوع الواحد، لذلك المرشحة، وعادة لا تتجاوز دورة الترشيح 

 المناقشة:و  النتائج
ن تتألف م، و ىي شبكة ذات تغذية أمامية مع انتشار عكسي لمخطأ، و NARXشبكة  ماذج باستخدامنيت النّ بُ 

 احدة.و  طبقة مخفية، و طبقة مخرجات، و طبقة مدخلات
استخدم تابع ، و Levenberg-Marquardtأي باستخدام خوارزمية  traimLMدربت الشبكة باستخدام تابع 

التحويل تابع ، و في الطبقة المخفيةتفعيل كتابع  Sigmoid Transfer Functionسيغمويد غير الخطي تحويل 
 الشبكة. أداء لقياس MSE تابع اعتمد بينما المخرجات طبقة في تفعيل كتابع Linear Transfer Function الخطي

يحقق الأداء ذي ال النموذجلتحديد  (M1, M2, M3, M4, M5)الخمسة تمت دراسة كل نموذج من النماذج 
 فق ثلاثة مراحل.و  تم العمل، و MSE الخطأالأفضل اعتماداً عمى تابع 
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بالاعتماد عمى القيم المجال الأفضل لكل نموذج من النماذج الخمس المدروسة تم تحديد  في المرحمة الأولى
عصبونات للكل منيا عدد مختمف ، و بعد تصميم مجموعة من الشبكات لمنموذج الواحد MSEالأدنى لتابع الخطأ 

( 6ظير الشكل )، حيث ي(7 ,4 ,1) ةمختمف ةزمني اتتأخير ، و (40-35-30-25-20-15-10-5)الطبقة المخفية 
، لعدد عصبونات الطبقة المخفية الأمثلجد أن المجالات و  النتائج التي تم الحصول عمييا في المرحمة الأولى حيث

، M5، وM4، وM1لمنماذج  (30-20)من أجل النماذج الخمسة ىي  MSEالتي تعطي القيم الأدنى لتابع الخطأ و 
 .M3، وM2 لمنموذجين (25-15)و

لكل نموذج من  التأخير الزمني المذان يحققان الأداء الأفضل، و عدد العصبوناتتحديد في المرحمة الثانية وتم 
لكل منيا عدد متزايد من عصبونات الطبقة المخفية ، و ذلك بتصميم عدد من الشبكات لمنموذج الواحد، و النماذج الخمس

 (7 ,6 ,5 ,4 ,3 ,2 ,1)ة متتالية من أجل تأخيرات زمني، و ضمن المجال الأمثل الذي تم تحديده في المرحمة السابقة
 .MSEحيث تم تحديد الأداء الأفضل من خلال تحديد الشبكة التي تعطي القيمة الأدنى لتابع الخطأ 

 المرحمة في تحديدىا تم NARX شبكة لكل الأمثل النسبة لتحديد الثالثة المرحمة في مختمفة تقسيم نسب تجريب تم
 نتائج أفضل تعطي التي التقسيم نسبة أن جدو  حيث ،MSE الخطأ لتابع قيمة أصغر تحقق التي النسبة واختيرت السابقة،

 شبكة ىيكمية (2) الجدول ويمخص ،(M1, M2, M3, M4, M5) لنماذجا كافةل 15-15-70 ىي النماذج من نموذج لكل
NARX والثالثة. الثانية تمينالمرح يايةن في عمييا الحصول تم والتي المدروسة، الخمس النماذج من نموذج لكل المثمى 

 .M1 النموذج أجل من الثلاث المراحل في عمييا الحصول تم التي النتائج (3) الجدول يبين كما
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 كل نموذج من النماذج الخمس المدروسةلتحديد المجالات الأمثل لعدد عصبونات الطبقة المخفية  :(6الشكل )

 
 النماذج الخمس المدروسة المثمى لكل نموذج من NARXىيكمية شبكة  :(2الجدول )

 النموذج
العدد المثالي لعصبونات 

 الطبقة المخفية
التأخير 
 الزمني

النسبة المثمى 
 لتقسيم البيانات

 تابع الخطأ الكمي
MSE (*10-3) 

معامل الارتباط 
 الكمي

R (%) 
M1 23 6 70-15-15 1.45 86.595 
M2 20 7 70-15-15 0.86 88.298 
M3 21 7 70-15-15 1.73 85.840 
M4 27 7 70-15-15 1.51 87.523 
M5 22 6 70-15-15 1.06 87.578 
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 M1الحصول عمييا في المراحل الثلاث من أجل النموذج (: النتائج التي تم 3الجدول )

 المرحلة الأولى
 

 المرحلة الثانية
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 المرحمة الثالثة

   
 البيانات تقسيمنسب 

HN= 23; d=6 
MSE (*10-3) R (%) 

70-15-15 1.45 86.595 
60-20-20 1.61 80.935 
50-25-25 1.62 78.681 

 مواصفات الشبكة العصبونية المثمى:
 مقاسة بارامترات ماذج ىيالن مدخلاتحالة كون  ل أداء فيالمتين حققتا أفض NARX( شبكتي 4يبين الجدول )

( مخططاً 7يبين الشكل )و  النماذج، مدخلات إلى المطري اليطول بارامتر فقط، وفي حالة إضافة التنقية محطة في
 القيم، و الشبكتين من خلال مرشحةلعكارة المياه ال المتوقعة قيمال الكمي بين الارتباط( 8) الشكل، و تينشبكياتين الل

 ( استجابة كلا الشبكتين.9الشكل ) كما يبين ،ليا الحقيقية
 المتان حققتا أفضل أداء NARXشبكتي  :(4الجدول )

 الحالة
 والنموذج

 مدخلات الشبكة
 ىيكمية الشبكة ومخرجاتيا

 (%) Rمعامل الارتباط الكمي  MSE (*10-3)تابع الخطأ 
مجموعة 
 التدريب

مجموعة 
 تحققال

مجموعة 
 الكل ختبارالا

مجموعة 
 التدريب

عة مجمو 
 تحققال

مجموعة 
 الكل ختبارالا

استخدام 
 بارامترات
مقاسة في 

محطة ال
M2 

 المدخلات:
، ناقمية، و عكارة
المياه  pHو

 الخام
عكارة  الخرج:
 مرشحةالمياه ال

3-20-1 
 7: التأخير
تقسيم  نسب

 البيانات:
70-15-15 

% 

2.12 5.89 4.08 0.86 91.86 77.85 83.47 88.30 

استخدام 
بارامترات 

في  ةمقاس
 +المحطة 
 اليطول
 المطري
M5 

 المدخلات:
، ناقمية، و عكارة
المياه  pHو

 اليطولالخام + 
 المطري

عكارة  الخرج:
 مرشحةالمياه ال

4-22-1 
 6: التأخير
تقسيم  نسب

 البيانات:
70-15-15 

% 

1.30 9.30 6.84 1.06 94.85 79.18 67.94 87.58 
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 في حالتي: المثمى NARXمخطط شبكة  :(7الشكل )

 النماذج مدخلاتإلى  اليطول المطريبارامتر إضافة  -ب فقط محطة التنقيةمقاسة في  المدخلات ىي بارامترات -أ
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 في حالتي: المثمى NARXالقيم الحقيقية في شبكة ، و القيم المتوقعة نالارتباط الكمي بي :(8الشكل )
 إلى مدخلات النماذج اليطول المطريبارامتر إضافة  -ب فقط محطة التنقيةمقاسة في  المدخلات ىي بارامترات -أ

 
 في حالتي: لمثمىا NARXشبكة استجابة  :(9الشكل )

 إلى مدخلات النماذج اليطول المطريإضافة بارامتر  -ب فقط محطة التنقيةمقاسة في  المدخلات ىي بارامترات -أ
 :في محطة تنقية مياه الشرب في السن فعالية الترشيحتقييم 

لعكارة مياه البحيرة تقع في مجالات متفاوتة من أجل قيم فعالية الترشيح في المحطة أمثمة عن ( 5) يبين الجدول
خلال الفترة التي تغطييا الدراسة، حيث تم حساب الفعالية بالاعتماد عمى القيم الحقيقية لعكارة المياه الخارجة، الخام 

والتي حققت الأداء الأفضل كما  M2الناتجة عن النموذج  مىوعمى القيم التي تعطييا الشبكة العصبونية الصنعية المث
 ، وذلك اعتماداً عمى العلاقة:(4يتضح من الجدول )
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 (: أمثمة عن قيم فعالية الترشيح في المحطة باستخدام البيانات الحقيقية والناتجة عن النموذج لعكارة المياه الخارجة5الجدول )

 Turin تاريخ القياس
(NTU) 

القيم الحقيقيةباستخدام   باستخدام قيم النموذج 
Turout (NTU) E (%) Turout (NTU) E (%) 

2013/06/22 20.00 18.00 10.00 14.22 28.90 
2014/03/14 3.15 1.50 52.38 1.24 60.63 
2014/10/20 0.90 0.50 44.44 0.57 36.67 
2015/01/11 9.50 3.90 58.95 4.18 56.00 
2015/02/16 3.70 2.48 32.97 2.63 28.92 
2015/08/26 0.80 0.50 37.50 0.51 36.25 
2016/03/20 4.00 2.00 50.00 1.77 55.75 
2016/04/20 2.43 0.73 69.96 0.71 70.78 

 %70 وىي غالباً لا تتجاوز ،قميمةمختمف الفترات محطة تنقية مياه الشرب في السن في إن فعالية الترشيح في 
 .عالية ترشيح وبسرعات المخثرات، إضافة بدون تعمل المرشحات أن إلى ذلك يعزىو  ،المذكورة الأمثمة من يتضح كما

 المدروسة عمى أدائيا: NARXتأثير بنية شبكات 
 استخدامو  ،كمدخلات فقط التنقية محطة في مقاسة بارامترات استخدام حالتي في المثمى NARX شبكة تحديد تم

 قيم بين الارتباط عمىو  ،MSE الخطأ تابع قيمة عمى بالاعتماد وذلك ،لمنماذج يإضاف كمدخل المطري اليطول بارامتر
 تمو  ،أيام 7 تبمغ أعظمي زمني تأخير مةقي اعتُمدت كما الحقيقية، قيمياو  ،الشبكة في المتوقعة المرشحة المياه عكارة
 الزمني. التأخيرو  ،فييا المخفية الطبقة عصبونات عددو  ،المدخلات متغيرة NARX شبكات من كبير عدد تجريب

 تأثير عدد المدخلات:
تتعمق ببارامترات  مرشحةلوحظ أنو بزيادة عدد المدخلات تزداد دقة النتائج مما يشير إلى أن عكارة المياه ال

المياه الخام ناقمية ، و عكارة( إلى بيانات M2نموذج ال)المياه الخام  pHجد أنو بإضافة و  عديدة لممياه الخام حيث
، 3-10*0.86إلى  3-10*1.45من  ليذين النموذجين الكمية لمشبكة الأمثل MSE( انخفضت قيمة M1ذج نمو ال)
 الذي يحتوي مدخمين فقط. M1مدخلات كانت نتائجو أفضل من النموذج  ثلاثةالذي يحتوي  M2النموذج بمعنى أن و 

اليطول ، و المياه الخامناقمية ، و إلى بيانات عكارة( M5نموذج ال)المياه الخام  pHإضافة بيانات أدت  كما
-10*1.06إلى  3-10*1.51من  لمنموذجين الكمية لمشبكة الأمثل MSEقيمة  ضانخفإلى ا( M4نموذج ال)المطري 

المذان يحويان  M4، وM3أفضل من النموذجين  اً نتائجحقق مدخلات  أربعةالذي يحتوي  M5أن النموذج ىذا يعني ، و 3
 ترتيب.ثلاثة مدخلات عمى ال، و مدخمين

، M4لتشكيل النموذجين  M2، وM1ورغم زيادة عدد المدخلات بإضافة قيم اليطول المطري إلى النموذجين 
تأثير نوع المدخل الإضافي عمى الترتيب، إلا أن دقتيما بقيت أكبر من دقة النموذجين الأخيرين، ويعزى ذلك  M5و
 ذج.ئج النمادقة نتاإلى زيادة إضافتو  تؤد، والذي لم (اليطول المطري)
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 تأثير التأخير الزمني:
معامل الارتباط ، و MSEنتائج أفضل من حيث قيمتي في جميع النماذج أعطت زيادة قيمة التأخير الزمني 

أي أن مواصفات المياه الخام  (days 7- 6) ضمن المجال يامشبكات المثمى فيل حيث كان التأخير الزمني الأفضل
 .من المرشحات بعد أسبوع مرشحةالمياه ال في المحطة تؤثر عمى قيمة عكارة

 نسبة تقسيم البيانات:، و تأثير عدد عصبونات الطبقة المخفية
نتائج أفضل في جميع  (27-21) الطبقة المخفية فييا ضمن المجال عدد عصبونات التيأعطت الشبكات 

، المتوقعة النتائج بين لارتباطا تنخفض قيمة معامل التدريب بيانات عدد تناقص ولوحظ أنو مع النماذج المدروسة.
 ىذا يشير إلى أنو بزيادة عدد بيانات التدريب فإن أداء الشبكة العصبونية الصنعية يتحسن.، و الحقيقية النتائجو 

 المدروسة: NARXتأثير البارامترات المدروسة عمى أداء شبكات 
لاقة أساسية بين عكارة المياه الخام جود عو  يعزى استخدام بيانات عكارة المياه الخام في جميع النماذج إلى

 .%83.1التي بمغت ، و يتضح ىذا من قيمة الارتباط الخطي بينيما، و منيا مرشحةالمياه ال، و الداخمة إلى المرشحات
نتائجَ أفضل  (M1, M2, M4, M5)أعطت جميع النماذج الحاوية عمى بارامتر ناقمية المياه الخام في مدخلاتيا و 

 لا يحتوي عمى بارامتر ناقمية المياه الخام في مدخلاتو. الذي M3من النموذج 
نتائج أفضل من  أعطيا (M2, M5)ا مالمياه الخام في مدخلاتي pHعمى بارامتر  ينالحاوي النموذجين أنكما 

 المياه الخام في مدخلاتيا. pHالتي لا تحتوي عمى بارامتر  (M1, M3, M4)النماذج 
يزيائياً عمى عكارة مياه بحيرة السن حيث تزداد عكارة المياه في البحيرة في اليوم رغم أن لميطول المطري تأثيراً ف

الذي يمي اليطول المطري الكبير، إلا أن إضافة قيم اليطول المطري لم يحسن من دقة نماذج الشبكات العصبونية 
لاحق ولا تؤثر القيم الحالية  المبنية، ويعزى ذلك إلى أن تأثير اليطول المطري عمى عكارة مياه البحيرة ىو تأثير

نما اللاحقة، كما أن تأثير اليطول يكون مضمناً بقيم عكارة مياه البحيرة الخام لميطول عمى قيم عكا رة المياه الحالية وا 
 مدخلًا أساسياً لكافة النماذج. اعتمدتالتي 

ياه الخام عمى قيم اليطول الذي احتوى في مدخلاتو إضافة إلى بارامتر عكارة الم M3حيث قد أعطى النموذج 
 النموذج لتشكيل M1 النموذج إلى المطري اليطول قيم إضافة وأدت الخمس، النماذج بين دقة الأقل القيم فقط المطري

M4 قيمة لازدياد MSE المطري اليطول قيم إضافة أدت كما ،3-10*1.51 إلى 3-10*1.45 من المثمى الشبكة في 
 .3-10*1.06 إلى 3-10*0.86 من المثمى الشبكة في MSE قيمة لازدياد M5 النموذج لتشكيل M2 النموذج إلى

 محاكاة نموذج الشبكة العصبونية الصنعيَّة المقترح:
م يّ يق، و يعتبر فحص أداء أي نموذج رياضي مقترح من الخطوات المعتادة المتبعة في عممية النمذجة الرياضية

غيرىا لكن يمكن الاستفادة ، و (Rساب قيمة معامل الارتباط )روفة كحالأساليب الإحصائية المعحسن الأداء باستخدام 
 Simulinkبيذا الخصوص من المزايا التي توفرىا التقنيات الحديثة من خلال بناء نموذج المحاكاة بالاستفادة من تقانة 

 .Matlabالتي توفرىا حزم برمجيات 
يحتوي  Blockشكل قالب جاىز بسيط  عمى عيَّةالصن العصبونية الشبكة بوضع المقارنة نموذج اختُصِر حيث

، ( كيفية تركيب10يبين الشكل )، و عمى جميع مفردات الشبكة المقترحة في حزمة قوالب ثانوية يمكن إظيارىا بسيولة
 .Simulinkبناء نموذج المحاكاة باستخدام تقانة و 
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 المقترحة NARXقالب الشبكة العصبونية الصنعية  :(10الشكل )

 نتائج الاختبار:و  داء الشبكةم أييتق
قابميتيا للاستجابة بشكل جيد لمبيانات التي لم تتدرب عمييا تم اختبار نموذجي ، و بيدف التحقق من أداء الشبكة

من البيانات  %15باستخدام مجموعة بيانات الاختبار التي تشكل نسبة  المذان حققا النتائج الأفضل NARXشبكة 
بمقارنة مخرجات الشبكتين مع القيم الحقيقية ، و قيمة( 1171قيمة من أصل  176سة )الكمية المستخدمة في الدرا

لمنموذج  %67.93، وM2لمنموذج  %83.47القيم الحقيقية بمغ ، و نلاحظ أن معامل الارتباط الخطي بين القيم المتوقعة
M5 ( 11كما يظير في الشكل) لمنموذج  3-10*4.08بمغ متوسط مربع الخطأ لمجموعة الاختبار قد ، وM2 ،
 .M5لمنموذج  3-10*6.84و

 أفضل أعطى المطري اليطول بيانات عمى مدخلاتو في يحتوي لا الذي M2 النموذج أن إلى النتائج ىذه تشير
 .اختبارىا وفي الشبكة، بناء في النتائج

 
 في حالتي: لشبكة المثمىا نتائج اختبار :(11الشكل )

 إلى مدخلات النماذج اليطول المطريإضافة بارامتر  -ب فقط محطة التنقيةمقاسة في  المدخلات ىي بارامترات -أ
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 التوصيات:و  الاستنتاجات
ويمكن ، مرشحةالبين بارامترات جودة مياه الشرب وعكارة المياه غير خطية علاقة أظيرت النتائج وجود  -

 .NARXباستخدام الأساليب غير الخطية لمنمذجة مثل شبكات التحقق من ذلك 
تؤثر بشكل بارامترات المياه الخام الداخمة إلى المرشحات العاممة في محطة التنقية لنتائج النموذج، فإن  وفقاً  -

 أيام. (7-6)عكارة المياه الخارجة من المرشحات بعد قيمة عمى كبير 
قيمو رغم وجود تأثير فيزيائي لميطول المطري فوق حوض التغذية عمى قيم عكارة مياه البحيرة، إلا أن إضافة  -

الحصول عمى ، لذلك يمكن مرشحةالمبني لتحميل السمسمة الزمنية لعكارة المياه ال NARXلم تزد من دقة نموذج شبكة 
نموذج دقيق لتحميل السمسمة الزمنية لعكارة مياه الشرب في السن بدون استخدام قيم اليطول المطري فوق حوض التغذية 

 النموذج.في مدخلات 
بقيميا، حيث  والتنبؤ لمعكارة، الخطي غير السموك ومحاكاة نمذجة، في جيدة نتائج المستخدم يعطي النموذج -

الحقيقية عمى إمكانية استخدام  مرشحةالمقترحة، وقيم عكارة المياه ال NARXيدل التوافق الخطي بين مخرجات شبكة 
 في الأيام التالية. مرشحةىذه الشبكات في التنبؤ بقيم عكارة المياه ال

المرشحات بشكل فعالية أداء عكارة المياه المرشحة الناتجة من الشبكة المثمى المبنية انخفاضاً ل قيمأظيرت  -
عكارة المياه المرشحة، ويعزى ذلك لكون المرشحات تعمل بسرعة عالية الحقيقية لبيانات المماثل لمنتائج التي أظيرتيا 

 وبدون استخدام المخثرات.
 ضع التوصيات التالية:و  ،واعتماداً عمى نتائج البحث يمكن

جراء تحاليل الحساسية مرشحةدراسة تأثير المتغيرات الأخرى المقاسة في محطة التنقية عمى عكارة المياه ال - ، وا 
 لاختبار المدخلات الأكثر تأثيراً عمى نتائج الشبكة العصبونية.

 معكارة.تجريب نماذج أخرى لمشبكات العصبونية الديناميكية لتحميل السمسمة الزمنية ل -
أثبتت  فقدالسن  في الشرب مياه تنقية محطة لأداء المستمر التقييم في استخدام أسموب الشبكات العصبونية -

 استقرار عمل المحطة، يساعد في تحقيق مما والتنبؤ بقيميا، مرشحةقدرتيا في تحميل السمسمة الزمنية لعكارة المياه ال
 الشرب. بمياه محافظة اللاذقية تزويد وفي
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