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 الملخص:

 ف   أكث  م غوبا   PF الجسيمات م شح أصبح الكمب وت ، تكنولوجيا ف  الس يعة ال طورات مع
 فهو قادر على ال عامل مع الأنظمة اللاخطية وضجيج القياسات غ    الملاحة تطبيقات
 .واسع نطاق على اس خدامه من يحد له الكب   الحساب  الع ء يزال لا ذلك، ومع. الغاوس 

دق  ة  حس  ابيا  ويعط   أن  ه غ     مكل     رغ    Unscentedعل  ى عك  ش م ش  ح كالم  ا  م  ن ن  و  
لأي  وحس  ا  القي  ا لحال  ة النظ  ا  نلا أن  ه يو   ا ق   ود غاوس  ية عل  ى ض  جيج عالي  ة تق  دي  

 PFلم ش ح الحس اب   الع  ء ل  لتق ط  ق  نح د  ت مث ل تغ  ات مواجئ ة ف   ديناميكي ة النظ ا .

 ت    البح   ، ه   ا ف    ،الأخ      الم ش  حات م  عه دمج   ف    النظ  ا  تق  دي  ق  ةلد ت  دهور أي ب  دو  
 PF الجس يمات لم ش ح مط ورة خوارزمي ة نب   م ا تجم ع هج  ن لم ش ح جديدة خوارزمية اق  اح

 الخ  وارزم   ن ك  لا مزاي  ا م  ن الاس   وادة ي     بح     ،UKF لم ش  ح مط  ورة تكيفي  ة وخوارزمي  ة
 عل  ى وق  ادر ال  زمن م  ع والم غ     الغاوس    غ     الض  جيج ض  د م    ن م ش  ح عل  ى والحص  ول

أظه ت الن ائج أ  الخوارزمية . حسابية كلوة وبأقل والديناميكية اللاخطية الأنظمة مع ال كيف
نجحت بال كيف مع ديناميكية النظا  اللاخط  وال عامل مع الض جيج غ    الغاوس    المق  حة

  للقياسات وذلك ب قدي  دقة عالية وم انة أثناء تقدي  حالة النظا .

م  ن ن  و   كالم  ا  م ش  ح ،(PF) الجس  يمات م ش  ح ه  د ، من  اورة ت ب  ع الكلمااات الماتاةياا :
Unscented (UKF)، ال وقع    ات تعظ    ي  ط يق    ة (EM)، الانح    دار نم    وذ  تص    نيف ط يق    ة 

 اللاخط   ، ال  ش  يح البيان  ات، خل    ال كيو   ، ال  ش  يح الع  ائ ، T-S نم  وذ  ،(FCRM) الع  ائ 
 .المجهول الإحصائ  الضجيج
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Abstract: 
 With the rapid developments in computer technology, the particle filter is 

becoming more desirable in navigation applications as it is able to handle  

 nonlinear systems and non-Gaussian measurement noise. However, its com-

putational cost still limits its widespread use. Unlike the Unscented Kalman 

filter, although it is computationally inexpensive and gives a high accuracy 

of displaying the system's state, it imposes Gaussian restrictions on meas-

urement noise. It is also sensitive to any sudden change in the system dy-

namics. One way to reduce the computational cost of PF without any degra-

dation of the system estimation accuracy is to combine the particle filter with 

other filters. In this paper, a new algorithm of an adaptive fuzzy hybrid filter 

between a developed particle filter and an adaptive UKF is proposed, in 

which the advantages of both algorithms are taken, and obtaining a robust 

filter against non-Gaussian, time-varying noise, and being adaptive for dy-

namic nonlinear systems with the lowest computational cost. The results 

showed that the proposed algorithm succeeded in adapting to the dynamics 

of the nonlinear system and dealing with the non-Gaussian noise of the 

measurements by providing high accuracy and robustness while estimating 

the state of the system. 

Keywords: Maneuvering Target Tracking, Particle Filter (PF), Unscented 

Kalman Filter (UKF), Expectation Maximization (EM), Fuzzy C – 

Regressive Model (FCRM), T-S Fuzzy Model, Adaptive Filtering, Data 

Fusion, Non-Linear Filtering, Unknown Noise Statistics. 
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 المقدم :
 الملاح ة ف   الموج ودة تل ك مث ل ،وال  ب ع المن اورة أنظم ة ت طل 
 أجه   زة قياس   ات لمعالج   ة دقيق   ة ت ش   يح تقني   ات ،والب يّ   ة الجوي   ة

 تقني    ات تك    و   لا ق    د ذل    ك، وم    ع. أدائه    ا وتحس     ن الاس ش    عار
 م  ع لل عام  ل كافي ة ،KF كالم ا  م ش  ح مث ل ال قل دي  ة، ال  ش يح
. الأنظم    ة له       الغاوس      غ       والض    جيج اللاخطي    ة الطبيع    ة
 م ع  ددة، تقني  ات ب   ن تجم  ع ال     الهج ن  ة، الم ش  حات أظه   ت

 .الق ود ه   على ال غل  ف  واعدة حلول
 قب ل م ن الس   نيات ف   م  ة لأول KF كالم ا  م ش ح تط وي  ت  

 Kalman filtering، وآخ  و ، Sinopoli) كالم ا  رودول  

with intermittent observations ،0222) .كالم ا  م ش ح 

 القياس   ات م   ن سلس   لة تس    خد  رياض   ية خوارزمي   ة ع   ن عب   ارة
 للاض    ط ابات يخض    ع النظ    ا  لأ  نظ      ا النظ    ا ، حال    ة ل ق    دي 

 نط اق عل ى KF كالم ا  م ش ح تطب    ت   .العش وائ  والض جيج
 الط    ا  هندس  ة ذل  ك ف    بم  ا المج  الات، م  ن العدي  د ف    واس  ع

 يمك   ن ح      الخطي   ة، للأنظم   ة مو    د فه   و. وال    حك  والس   يارات
 م ن. النظ ا  ديناميكي ة وص   الخطي ة المعادلات من لمجموعة

 م  ع ال عام  ل عن  د ق   ود ل  ه KF كالم  ا  م ش  ح ف     أخ    ، جه  ة
 .الغاوس    غ    الض  جيج ذات الأنظم  ة أو اللاخطي  ة الأنظم ة

ل طب    نظ ي ة  EKFبعد ذلك، ت  اق   اح م ش ح كالم ا  المم  د 
 ,Yu, Chen) خط    اللاعل   ى النظ   ا   KFم ش   ح كالم   ا  

Zhang, & Wang, From Static to Dynamic Tag 

Population Estimation: An Extended Kalman Filter 

Perspective, 2016)م ش ح كالم ا  المم  د . الوك  ة الأساس ية ل
تايلور من الدرجة  تق ي خط  خطي ا باس خدا  اللاجعل النظا  

 .KFتنو   و الأولى 
خ  لا  ذل  ك، م  ع تو  اق  اللاخطي  ة للنظ  ا  ال  ديناميك ، ي  نخو  

بش    كل ح    اد. م    ن أج    ل ح    ل ه       المش    كلة، اق      ح  EKFأداء 
 (UKF) المعط  ج ول   وأولم ا  خوارزمي ة م ش ح كالم ا  غ    

(Julier & Uhlmann, 1996) عل   ى عك  ش .EKF      ف ،
UKF        يق     اري توزي     ع م غ       ات الحال     ة العش     وائية ع     ن ط ي

الاخ ي    ار المباش      لع    دد ص    غ   م    ن نق    ا  الع ن    ة، باس     خدا  
ل يش ل ديهما  UKFو EKFنظ   ا لأ   خط  . لك ن،اللاالنموذ  

، ف    ت أث   المعالج ة الق  د الغاوس   للنظ ا ط يقة لل خلص م ن 
ا. الغاوس       غ       اظ    نعل    ى ال تط    وي  م ش     ح ت       ل     يش ج     د 
، PF  (Gordon, Salmond, & Smith, 1993)الجس  ي 

ا باس  ط   مونت كارلو ال سلسلية، ف  أواخ   يقةوالمع و  أيض 
. تع مد الط يق ة عل ى ال مث  ل هدا الثمان نيات كوس لة ل  بع الأ

 الاح م  ال  لحال  ة النظ  ا ، وال   ي ي     تحديث  ه بش  كل م ك   ر عن  د
 توف  بيانات جديدة.

خطي      ة اللايمك      ن لم ش      ح الجس      يمات ال عام      ل م      ع الأنظم      ة 
غ      الغاوس    ، وال      غالب    ا م   ا ي      مواجه ه   ا ف     الض   جيج و 

. ي    تحق    ذل ك م ن خ لال تمث  ل حال ة النظ ا  واق عتطبيق ات ال
كمجموع  ة م  ن الجس  يمات المنوص  لة، ي     تع    ن وز  لك  ل منه  ا 

 لة الحقيقية.يعكش اح مال كونها الحابما 
ال     الح  الات ع ب    م ش  ح الجس  يمات مو   د بش  كل خ  ا  ف    ي
 غ       عن    دما يك    و  الض    جيج، أو النظ    ا  لاخط     ك    و  ف ه    ا ي

ع ض ة ل غ    ات أي  دين اميك  ، أو عندما يكو  النظ ا غاوس 
 مكل   مواجئ  ة ف    س  لوكه. وم  ع ذل  ك، ف     م ش  ح الجس  يمات 

الجس   يمات ع   ان  م   ن مش   اكل مث   ل ت   نكش يويمك   ن أ   حس   ابيا  
 PAUKFاق   ح لاي ن و ك اي  خوارزمي ة هج ن ة  وإفقار الع نات.
وم ش  ح الجس  يمات ليع  الج الض  جيج غ      UKFم  اب ن م ش  ح 

من خلال  وذلك أثناء تحديد موقع لم كبة ذاتية القيادةالغاوس  
 الم غ   ة وح د فب  لك ل   يع الج الديناميكي ة  ح ك نموذ  تمث له ب

 ,Lin & Kim)والض جيج الم غ    م ع ال زمن اللاخطي ة  لل نظ 

كم  ا اع م   د غ وم   ز وروبنس   و  عل   ى تص   نيوات درج   ة  ،(2020
لنظا  ذو  P-EKFف   اق  اح خورازمية هج نة  ،اللاخطية للنظ 

 ،(Grooms & Robinson, 2021)درج  ة لاخطي  ة م وس  طة 
تغطية مساحة الحال ة عن  UPFونظ ا  لقصور الم شح الهج ن 

المس      هدفة بالكام     ل عن     د ال عام     ل م     ع مش     كلة ت ب     ع اله     د  
 DCS-UPFق   ا  الب   احث ن دو و دين     ب   اق  اح تط   وي  ،المن   اورة

عل ى ح د  م غ      من خلال تحل ل فضاء الحالة ومعالجة كل  
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(Du & Deng, 2021)، كما ت  اق  اح خوارزمية هج ن ة(WT-

UKF)  و (IPSO-SVM)   م   ن أج   ل تحس    ن دق   ة نش   ارة
 .(Li, et al., 2022)  ال خطي  الكه بائ  للقل 

م كيف يجمع ب ن  عائ م شح هج ن  ف  ه ا البح ، ت  اق  اح
 Fuzzy Expectation Maximizationمزاي   ا خوارزمي   ة 

Takagi-Sugino Particle Filter (FEMT-SPF)  
لل عام ل  Adaptive Unscented Kalman Filter وخوارزمي ة

لنظ   ا  ت ب   ع  الم غ      م   ع ال   زمنالغاوس     و م   ع الض   جيج غ      
. م  ن خ  لال ال  دمج، يمكنن  ا تحس   ن م ان  ة الم ش  ح من  اورة ه  د 

 للنظ  ا  اللاخط    م  ع ال  زمنم  ع ال  ديناميكيات الم غ    ة  هوتكيو  
(Xiaoli, Weixin, & Liangqun, 2019)  و (Ge, Zhang, 

Jiang, Li, & Butt, 2019) . 

 طرق البحث ومواده: 1
 ةال  الدراس : 1.1

بالنظ  نلى نظا  ديناميك  م قطع لاخط  ع ا ، يمكنن ا وص   
 القياسات:نموذ  النظا  ونموذ  رصد 

{
𝑋𝑘 = 𝑓(𝑋𝑘−1) + 𝑊𝑘−1

𝑍𝑘 = ℎ(𝑋𝑘) + 𝑉𝑘           
                             (1)  

𝑋𝑘ح   أ   ∈ 𝑅
𝑛×1   ،شعا  الحالة 𝑍𝑘 ∈ 𝑅

𝑚×1      ش عا
.)𝑓 القياس   ات، .)ℎو   ( يم   ثلا  ت   ابع ان ق   ال الحال   ة وت   ابع  (
ض     جيج  هم     ا 𝑉𝑘و  𝑊𝑘−1اللاخطي     ا  بال سلس     ل. القياس     ات 

غ     غاوس    وغ     م تبط  ا  خطي  ا    ومص  ووف ا ال غ  اي  لهم  ا 
𝑄𝑘−1   و𝑅𝑘  .بال سلسل 

وذلك من نظا  مناورة ت بع  يشمل ه ا البح  العمل على دراسة
 خلال تصمي  خوارزمية هج نة.

 ال ال   ن: نبناء  على ذلك ي كّز البح  على الخوارزم   
  الخوارزمي      ة الأول      ى: تع م      د عل      ى ت ب      ع نظ      ا  من      اورة

دين    اميك  م    ع ض    جيج ق     اءات أب    ي  م    ن خ    لال خوارزمي    ة 
  UKFمطورة عن م شح 

(Ge ،Zhang ،Jiang ،Li و ،Butt ،0232). 

  الخوارزمي      ة الثاني      ة: تع م      د عل      ى ت ب      ع نظ      ا  من      اورة
م ع ض جيج ق  اءات غ    غاوس   م ن خ لال  ديناميك  لاخط  

 مقاد بم حك  عائ  PFخوارزمية مطورة عن م شح الجسيمات 

 (Xiaoli ،Weixin و ،Liangqun ،0232). 
 Adaptiveالخوارزمي  الأولى  1.2

 Unscented Kalman Filter (AUKF): 

عل   ى الأساس      UKFتع م   د ه      الخوارزمي   ة كم   ا ف     م ش   ح 
تطب     تحوي  ل لاخط    لبض  عة نق  ا  مول  دة م  ن ت  ابع الاح م  ال 

وحس اي  Sigma pointsالغاوس  لحالة النظا  وال    تس مى ب   
أول لحظ     ن م   ن المجموع   ة المحوّل   ة وك ط   وي  عل   ى الم ش   ح 

ت     (Ge, Zhang, Jiang, Li, & Butt, 2019)الأساس    
اق      اح معادل    ة تكيفي    ة خطي    ة لحس    اي مص    ووفة تغ    اي  خط    أ 
النظا  وط يقة منوصلة لحساي مص ووفة تغ اي  خط أ القياس ات 
وذل  ك بالاع م  اد عل  ى القياس  ات ف    اللحظ  ات الزمني  ة الس  ابقة 

، على (Li, Zhang, Zhou, & Che, 2017) وتعدد الحساسات
وارزمي      ات الأخ         ال         ي         حس      اي عك      ش كث         م      ن الخ

مص  ووفة تغ  اي  خط  أ القياس  ات بمس  اعدة مص  ووفة تغ  اي  خط  أ 
 النظا .

 ت مثل خطوات الخوارزمية كما يل : :(1)الخوارزمي  

 𝑃0ومصووفة ال غاي   𝑋0̂ته ئة شعا  الحالة  .3

{
𝑋̂0 = 𝐸{𝑋0}                                   

𝑃̂0 = 𝐸 {(𝑋0 − 𝑋̂0)(𝑋0 − 𝑋̂0)
𝑇
}
             (2)  

 :ماغنقا  سي حساي .0

𝜒
𝑘−1

0
= 𝑋̂𝑘−1  

𝜒
𝑘−1

𝑖
= 𝑋̂𝑘−1 + √(𝑛 + 𝜆)𝑃𝑘−1𝑖   ,  

                         𝑖 = 1,2,… , 𝑛 

𝜒
𝑘−1

𝑖
= 𝑋̂𝑘−1 − √(𝑛 + 𝜆)𝑃𝑘−1𝑖  ,   

                        𝑖 = 𝑛 + 1, 𝑛 + 2,… ,2𝑛 

𝜆 عام    ل القي    ا  الم ك     و  بع    د ش    عا  الحال    ة، nح        =

 𝛼2(𝑛 +  𝜅) − 𝑛   كم   ا أ𝛼, 𝜅        م غ      ات مع    اي ة. م غ𝛼 
𝛼 كقيم ة مثل ىي   ض بطه  = 𝑒−3   وي    ض ب𝜅 = ض من   0

 .كزنقا  سغما حول الم   لمعاي ة ان شار  UT2معيار 

 innovation & residualتطب     الخوارزمي  ة ال كيفي  ة .1
لحس  اي المعادل  ة الخطي  ة واس   ن ا  ق  ي  مص  ووفة خط  أ ض  جيج 

(1)  
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 Qk−1النظا  
 

H𝑘 𝑘−1⁄ Γk−1Qk−1Γ k−1
𝑇 Hk 𝑘−1⁄

T  =  E [ (ηk  −

 εk)(ηk  −  εk)
𝑇] −

H(𝑘 𝑘−1) ⁄  [∑
𝑤𝑖
𝑐 (𝜒

𝑘−1

𝑖
− 𝑋̂𝑘 𝑘−1⁄  )

(𝜒
𝑘−1

𝑖
− 𝑋̂𝑘 𝑘−1⁄  )

𝑇

] H𝑘 𝑘−1⁄
T

2𝑛
𝑖=0 +

 HkPkH𝑘
T.                                                         (𝟒)  

 𝛤𝑘−1وأ  المص      ووفة اليعقوبي      ة ل       ابع القي      ا   𝐻𝑘ح         أ 
𝑤𝑖و مص     ووفة ان ق     ال ض     جيج النظ     ا 

𝑐   س      ع   لاحق     ا  أوزا 
E [ (ηk – εk)(ηk – εk)و

𝑇
 يمكن حسابها من:    [

E [ (ηk  − εk)(ηk  − εk)
𝑇] =

1

𝑀
 ∑

(ηk−j  − εk−j)

 (ηk−j  −  εk−j)
𝑇

𝑀−1
𝑗=1                               (𝟓)  

هم ا ع  املا   ηkو   εkأ ه و حج   ناف   ة ال ق ي   و   M ح   
 : (Residual)وال  س    (Innovation)الاب كار 

{█(ε_k = 𝑍_𝑘 − ℎ(X ̂_(k ⁄ (k − 1)) )@〖 η〗_k =
𝑍_𝑘 −

ℎ(X ̂_k )       )                                       (𝟔)                 ┤  
 :حساي ال نبؤ بالحالة والقيا  وفق ا للمعادلات .2

{
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

                            

𝑤𝑖
𝑚 = 𝑤𝑖

𝑐 =
1

2(𝑛+𝜆)
  , 𝑖 = 1,… ,2𝑛.  𝑛: 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒 𝑑𝑖𝑚𝑒𝑛𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑤0
𝑐 =

𝜆

𝜆+𝑛
+ (1 − 𝛼2 +  𝛽), 𝑤0

𝑚  =
𝜆

𝜆+𝑛
                               

𝜒
𝑘/𝑘−1

𝑖
= 𝑓 (𝜒

𝑘−1

𝑖
, 𝑘 − 1) , 𝑖 = 0,1,2,… ,2𝑛                       

𝑋̂𝑘/𝑘−1 = ∑ 𝑤𝑖
𝑚2𝑛

𝑖=0 𝜒
𝑘/𝑘−1

𝑖
                                  (𝟕)              

𝑃𝑥𝑥 =  ∑
𝑤𝑖
𝑐 (𝜒

𝑘−1

𝑖
− 𝑋̂𝑘 𝑘−1⁄  )                                        

(𝜒
𝑘−1

𝑖
− 𝑋̂𝑘 𝑘−1⁄  )

𝑇

                             

2𝑛
𝑖=0

  

المك رة ي   حساي مص ووفة و باس خدا  القياسات الأولية  .5
 من خلال: Rتغاي  خطأ القياسات 

{
 
 
 

 
 
 

𝑅𝑘 = 

{
 
 

 
 
𝐸[∇𝑍(𝑘)∇𝑍(𝑘)𝑇]

+𝐸 [
(𝑍𝑘 − 𝑍𝑘−1)

(𝑍𝑘 − 𝑍𝑘−1)
𝑇]

−𝐸 [
(𝑍𝑘

𝑅 − 𝑍𝑘−1
𝑅 )

(𝑍𝑘
𝑅 − 𝑍𝑘−1

𝑅 )
𝑇] 
}
 
 

 
 

/4 

∇𝑍(𝑘)  =  (𝑍𝑘 − 𝑍𝑘−1) − (𝑍𝑘
𝑅 − 𝑍𝑘−1

𝑅 )
 

    (𝟖)  

𝑍𝑘الق   اءة الحالي  ة،  𝑍𝑘ح     أ  
𝑅 .وم  ن أج  ل  الق   اءة المك   رة

 العودية ال الية قدي  الت  اس خدا  صيغة  ال غاي ،سلاسة تقدي  
0هو عامل ال خامد،  bح   أ   < 𝑏 ≤ 1: 

{
𝑅̂𝑘 = (1 − 𝑑𝑘)𝑅𝑘−1 + 𝑑𝑘𝑅𝑘

𝑑𝑘 =
1−𝑏

1−𝑏𝑘+1
                        

                    (9)  

 ي   حساي ربح كالما  والحلول بعد ال  شيح من خلال: .6

{
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 𝜁𝑘/𝑘−1

𝑖 = ℎ (𝜒
𝑘/𝑘−1

𝑖
 , 𝑘) , 𝑖 = 0,1,2,… ,2𝑛

𝑍̂𝑘 𝑘−1⁄ =  ∑ 𝑤𝑖
𝑚2𝑛

𝑖=0 𝜁𝑘/𝑘−1
𝑖                         

𝑃𝑋𝑍  =  ∑
𝑤𝑖
𝑐 (𝜒

𝑘−1

𝑖
− 𝑋̂𝑘 𝑘−1⁄  )      

(𝜁𝑘−1
𝑖 − 𝑍̂𝑘 𝑘−1⁄  )

𝑇
           

2𝑛
𝑖=0

𝑃𝑍𝑍  =  ∑
𝑤𝑖
𝑐 (𝜁

𝑘−1

𝑖
− 𝑍̂𝑘 𝑘−1⁄  )

(𝜁𝑘−1
𝑖 − 𝑍̂𝑘 𝑘−1⁄  )

𝑇
+ 𝑅𝑘

2𝑛
𝑖=0

𝐾𝑘 = 𝑃𝑋𝑍𝑃𝑍𝑍
−1                                       

   (𝟏𝟎)  

 

{
𝑋̂𝑘 = 𝑋̂𝑘 𝑘−1⁄ + 𝐾𝑘(𝑍𝑘 − 𝑍̂𝑘 𝑘−1⁄ )

𝑃𝑘 = 𝑃𝑘 𝑘−1⁄ − 𝐾𝑘𝑃𝑍𝑍𝐾𝑘
𝑇               

     (𝟏𝟏)  

 :AUKFنتائج تنجيز الخوارزمي   1.1
، Ge ،Zhang)تبع      ا  لمث      ال الم ج      ع تنج       ز الخوارزمي      ة  ت       

Jiang ،Li و ،Butt ،0232)  

 
 مسار الهدف للخوارزمي  الأولى) 1)الشكل 

كم  ا  AUKF( تق  دي  مس  ار اله  د  باس   خدا  3يظه    الش  كل )
ج    ر الخط   أ ال  بيع     للخوارزمي   ة أثن   اء  (2يوض   ح الش   كل )

فب  النظ  نل  ى الن   ائج الس  ابقة نج  د أنه  ا  م   ة. 322اخ باره  ا ل    
 مقاربة للن ائج ال   ع ضها الباح  ف  بحثه.
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 للخوارزمي  الأولىجذر الخطأ التربيعي  (2)الشكل 

 :AUKFالخوارزمي  مشكل   1.1
بح      UKFتكم  ن م   زة الخوارزمي  ة الس  ابقة ب طوي ه  ا لم ش  ح 

وف    .يكو  قادر على ال كيف م ع الض جيج الم غ    م ع ال زمن
ل     ي      الحس   اي الص   حيح لمص   ووفة تغ   اي  خط   أ النظ   ا   ح   ال

الم غ   ة م ع ال  زمن س  ؤث  بش  كل مباش   عل  ى حس اي مص  ووفة 
تغاي  النظا  ف   الم ش ح وال  ي س  ؤدي نل ى تول  د نق ا  س يغما 
خاطئ  ة ف    الم حل  ة ال الي  ة وم  ع م   ور ال  زمن س   ؤدي ذل  ك ال  ى 

 عد  اس ق ار الم شح وتباعد  عن ال قدي  الصحيح.
ك      ن، وبن      اء  عل      ى ذل      ك نج      د أ  ال       وز  الغاوس        للنظ      ا  ول
بش    كل  UKFأس    ا  الخوارزمي    ة الس    ابقة وم ش    ح القياس    ات و 

نلا أ  معظ   الأنظم ة الحقيقي ة لا تع م د ال  وز  الغاوس    ع ا ، 
غ    غاوس   وه  ا م ا    عادة م ا يك و القياسات كما ا  ضجيج 

 ت.نلى قصور الخوارزمية السابقة ف  معظ  ال طبيقا ييؤد
 FEM T-S Particle Filterالخوارزمياا  النانياا   1.1

(FEMT-SPF): 
تع م د ه     الخوارزمي  ة عل  ى دم  ج المعلوم  ات المكاني  ة والزماني  ة 

Spatial Data  ف     م ش   ح الجس   يماتPF  وذل   ك م   ن خ   لال
 ,T-S (Li, Wang, Xie, & Liuاق   اح نم وذ  النظ ا  الع ائ  

وتحدي  د م غ    ات تواب  ع الان م  اء للنظ  ا  بش  كل تكيو      (2019
 FEM (Prakashمن خلال خوارزمية ال وقع الأعظم  الع ائ  

& Kumari, 2017)   ول جن     أي ت   أث   ن   اج  ع   ن الق   ي
م    ن  FEMالاب دائي   ة المو  ض   ة س        حس   اي الم غ       الع   ائ  

 fuzzy C-regressiveنحداري الا cخلال ط يقة تجميع نموذ  

 model clustering (Chang & Tao, A Novel 

Approach to Implement Takagi-Sugeno Fuzzy 

Models, 2017)  ،ل س   يع عملي  ة ال ق  اري وإيج  اد الح  ل الأدق
 وب لك تعالج ه    الخوارزمي ة مش اكل اللاخطي ة وغ    الغاوس ية

 لأنظمة ال  بع.
للس   هولة س       ش    ح قس     م   ن الخوارزمي   ة بش   كل منوص   ل ف     

 .2-2 للخوارزمية من ث  س د كل و  3-0الخوارزمية 

ت  لخص خط  وات خوارزمي ة ال وق ع الأعظم     :1-2الخوارزميا 
  [8]ف  الدراسة العائ  المطورة ال   ت  اق  احها 

ال ه ئة: وذلك بو ا ق ي  اب دائي ة لم غ   ات تواب ع ان م اء  .3
,𝜏)الدخل للنظا  العائ  𝜎)0  ومعيار ال وق ،ξ دال ة الاح م ال ،

L(θ)    ح𝜃𝑘
𝑚 الدخلm  م حك  العائ لل. 

 : i = i +1من أجل  .0

a.  حس   اي الم غ      الع   ائ  لخوارزمي   ةFEM   م   ن خ   لال
FCRM. 

𝑢𝑘,𝑙
𝑖 = 

exp (−𝛽[(𝐷𝑘,𝑙
𝑖 )2+

 ∑ 𝜔𝑘
𝑖,𝑚 𝜃𝑘

𝑚𝐺
𝑚=1 ])

∑
exp (−𝛽[(𝐷

𝑘,𝑙
𝑞
)2+

 ∑ 𝜔𝑘
𝑞,𝑚

 𝜃𝑘
𝑚𝐺

𝑚=1 ])

𝑁𝑓
𝑞=1

              (𝟏𝟐)  

𝜔𝑘ح  
𝑖,𝑚   الدخل  هو وزm   ف  النموذi  وأ: 

(𝐷𝑘,𝑙
𝑖 )2 =

1

𝑝𝑖(𝑧𝑘,𝑙|𝑥̂𝑘
𝑖 )
                                  (𝟏𝟑)  

 

b.  خط   وة ال وق   عE- step  م   ن خ   لال حس   اي دال   ة الح   د
,𝐵(𝜏الأدنى   𝜎)  عد  المساواة:من خلال نظ ية ج نسن 

𝐵(𝜃𝑘
𝑚) =  ∑ ∑ 𝑢𝑘,𝑙

𝑖 log
𝜋𝑘
𝑖 𝑝

𝐴𝑘
𝑖,𝑚(𝜃𝑘

𝑚)

𝑢𝑘,𝑙
𝑖

𝑁𝑓
𝑖=1

𝐶
𝑙=1   (𝟏𝟒)  

 

c.   خط    وة ال عظ    يM- Step  م    ن خ    لال حس    اي الق    ي :
(𝜏𝑘
𝑖,𝑚, 𝜎𝑘

𝑖,𝑚) :الجديدة 

{
 
 

 
 𝜏𝑘

𝑖,𝑚 = 
∑ 𝑢𝑘,𝑙

𝑖 𝜃𝑘
𝑚𝐶

𝑙=1

∑ 𝑢𝑘,𝑙
𝐶
𝑙=1

𝑖                                           

𝜎
𝑘

𝑖,𝑚
= 

∑ 𝑢𝑘,𝑙
𝑖 (𝜃𝑘

𝑚−𝜏𝑘
𝑖,𝑚)𝐶

𝑙=1 (𝜃𝑘
𝑚−𝜏𝑘

𝑖,𝑚)𝑇 

∑ 𝑢𝑘,𝑙
𝐶
𝑙=1

𝑖

(𝟏𝟓)  

 ي وق  تك ار الخطوات السابقة عندما: .1

𝐵((𝜏, 𝜎)𝑖+1, (𝜏, 𝜎)𝑖) −  𝐵((𝜏, 𝜎)𝑖+1, (𝜏, 𝜎)𝑖) ≤

 𝜁    (16)  
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,𝜏)عندها يكو   .2 𝜎) = (𝜏, 𝜎)𝑖+1 
كك ل ف    الدراس  ة  ت مث  ل خط وات الخوارزمي  ة :2-2الخوارزميا 

 كما يل : [8]

 ال ه ئة:  3

، وف     ا أ  fNليس    اوي  ض    ب  ع    دد قواع    د النظ    ا  الع    ائ 
𝑥0:𝑘−1)الجسيمات

𝑗
)
𝑗−1

𝑀  ت  تول ده  من تابع الكثافة الاح مالية
𝑝(𝑥0)  وعدد الجسيمات ،M. 

 … ,k = 1,2من أجل  0

a)   تحديد م غ  ات النظا  العائT-S: 

I.    ك ل قاع دة للنظ ا  الع ائ  وذل ك م ن  تحديد مع ادلات خ
 ,Jia-Qiang, Rong-Hua, Jin-Li) خلال خوارزمية ت بع قوية

Chun-Yan, & Yan-Ping, 2016) . 

II. خوارزمي ة م ن خ لال  تحديد م غ   ات تواب ع ان م اء ال دخل
0-3. 

b)  خ   النظا  العائ  من خلالحساي 

{
𝜇
𝑘

𝑖
(𝜃𝑘) =

𝜇̅𝑘
𝑖 (𝜃𝑘)

∑ 𝜇̅𝑘
𝑗 (𝜃𝑘)

𝑁𝑓
𝑗=1

𝜇̅𝑘
𝑖 (𝜃𝑘) =  ∏ 𝑝

𝐴𝑘
𝑖,𝑚(𝜃𝑘

𝑚)𝐺
𝑚=1

                 (𝟏𝟕)  

   𝑥𝑘 = ∑ 𝜇𝑘
𝑖 (𝜃𝑘) (

𝜙𝑘−1
𝑖 𝑥𝑘−1

𝑖

+𝑒𝑘−1
𝑖

)
𝑁𝑓
𝑖=1

        (𝟏𝟖)  

 :ل وابع ان ماء المجموعة العائمة لشكل الغاوس اع ماد ات  

𝑝
𝐴𝑘
𝑖,𝑚(𝜃𝑘

𝑚) = exp {−
1

2
(
𝜃𝑘
𝑚−𝜏𝑘

𝑖,𝑚

𝜎𝑘
𝑖,𝑚 )

2

 }           (𝟏𝟗)  
c)  تش   ك ل ت   ابع الكثاف   ة وتول    د جس   يمات{𝑥𝑘,𝑗}𝑗=1

𝑀
م   ن  

 المعادلة ال الية:

𝑞(𝑥𝑘,𝑗|𝑥𝑘−1,𝑗, 𝑧𝑘) = 𝑁(𝑥̃𝑘,𝑗, 𝑃̃𝑘,𝑗 )     (𝟐𝟎)  

  :ح   أ          

{
 
 

 
 𝑥̃𝑘 = ∑ 𝜇

𝑘

𝑖
𝑥̂𝑘
𝑖  

𝑁𝑓
𝑖=1

                       

𝑃̃𝑘 = ∑
𝜇
𝑘

𝑖
[𝑃𝑘

𝑖 + (𝑥̃𝑘 − 𝑥𝑘
𝑖 )

(𝑥̃𝑘 − 𝑥𝑘
𝑖 )𝑇] 

𝑁𝑓
𝑖=1

    (𝟐𝟏)  

 

d)  حساي أوزا  الجسيماتParticles 

{
 
 

 
 

𝜔
𝑘,𝑗
 𝛼 𝜔𝑘−1,𝑗   

𝑝(𝑧𝑘|𝑥𝑘,𝑗)

𝑝(𝜃𝑘|𝑥𝑘)
𝑝(𝑥𝑘,𝑗|𝑥𝑘−1,𝑗)

𝑞(𝑥𝑘,𝑗|𝑥𝑘−1,𝑗,𝑧𝑘)

𝜓
𝑘,𝑗
= 𝑤𝑘,𝑗/∑ 𝜔𝑘,𝑗

𝑀
𝑗=1  

           (𝟐𝟐)  

e) : حساي الحالة ومصووفة تباين النظا 

{
 
 

 
 𝑥𝑘 = ∑ 𝜓

𝑘,𝑗
 𝑥𝑘,𝑗

𝑀
𝑗=1                                    

𝑃𝑘 = ∑
𝜓
𝑘,𝑗
[𝑃̃𝑘,𝑗

+(𝑥𝑘 − 𝑥𝑘,𝑗)(𝑥𝑘 − 𝑥𝑘,𝑗)
𝑇
]

𝑀
𝑗=1

(𝟐𝟑)  

 

 :FEMT-SPFنتائج تنجيز الخوارزمي   1.1
( 1ح      يظه     الش   كل )فيم   ا يل     تنج    ز الخوارزمي   ة الثاني   ة 

م   ن خ   لال  من   اورةت ب   ع مس   ار ط   ائ ة ت      تق   دي  مس   ار اله   د .
نم    وذ  دورا  ثاب    ت م    ع مع    دل دورا  ح       اس     خد   راداري    ن
الش   و  والق  ي  الاب دائي ة تبع  ا  لمث  ال وت    اع م  اد جمي ع  مع  و 
     (Butt ،0232، و Ge ،Zhang ،Jiang ،Li)الم جع 

 
 (4يوضح الشكل )مسار الهدف باستخدام الخوارزمي  الناني  (3)الشكل 

 مرة. 011جذر الخطأ التربيعي للخوارزمي  الناني  أثناء اختبارها لا 
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 جذر الخطأ التربيعي للخوارزمي  الناني ) 1)الشكل 

للن    ائج الس  ابقة نج   د أنه   ا مقارب   ة  RMSEمنحن     ب  النظ  نل   ى 
 للن ائج ال   ع ضها الباح  ف  بحثه.

 :FEMT-SPFالخوارزمي  مشكل   1.1
أي خط  أ ف    م حل  ة حس   اي الأنظم  ة الخطي  ة الو عي   ة  •

باس      خدا  الخوارزمي     ة ال كيفي     ة سيس     ب  تباع     د وت     دهور أداء 
 الم شح وفشل ف  جميع الم احل ال الية للخوارزمية.

لهم ا القياس ات صووف   الخطأ للنظا  و القي  الخاطئة لم •
ف      حس    اي  ةدور كب       ف      اس     درا  خوارزمي    ة ال  ب    ع القوي    

 .الأنظمة لل باعد وجعل الم شح غ   مس ق 

 ال كلوة الحسابية الكب  ة. •
 طريق  تصميم الخوارزمي  الهجين  المقترة : 1.1

تع م      د الخوارزمي      ة المق  ح      ة عل      ى دم      ج مزاي      ا الخوارزمي      ة 
FEMT-SPF            ل        لائ  الأنظم        ة اللاخطي       ة والض        جيج غ

الغاوس   ، نض  افة نل  ى ال ق  دي  ال  دق   والم ان  ة م  ن أي ض  جيج 
م غ        م     ع ال     زمن م     ن خ     لال الخوارزمي     ة ال كيفي     ة للم ش     ح 

AUKF     وبأقل كلوة حسابية وذلك ن يجة لخوارزمية الدمج ال
 قللت من الكلوة الحسابية للخوارزمية الثانية.

 لم احل الأساسية للخوارزمية الهج نة:( ا5يب ن الشكل )
   كل قاعدة للنظا  العائ  تحديد معادلات خ 

 .تحديد م غ  ات توابع ان ماء الدخل 

 . تحدي  النموذ  النهائ 

 
 المراةل الأساسي  للخوارزمي  الهجين  المقترة  (5)الشكل 

 كل قاعدة للنظام العائم: تحديد معادلات خرج 1.1.1

يمث  ل النظ  ا   T-Sبم  ا أ  خ     ك  ل قاع  دة م  ن النم  وذ  الع  ائ  
اللاخط      كنظ    ا  خط       بمج    ال عم    ل مح     دد، س        تطب        

عل  ى خ     ك  ل قاع  دة م  ن النظ  ا  الع  ائ .  AUKFالخوارزمي  ة 
 ( آلية تحديد معادلات خ   النظا  العائ .6يب ن الشكل )

 
 معادلات خرج النظام العائمآلي  تحديد ( 1)الشكل 

 تحديد متغيرات توابع انتماء الدخل: 1.1.2

ت  ف ا توابع ان ماء ال دخل  FEMT-SPFكما ف  الخوارزمية 
وال ب  اين  ال   ابع الغاوس    وس      تحدي  د م غ  ات  ه م  ن المن ص   

 .FEMمن خلال خوارزمية 

 
 تحديد متغيرات توابع انتماء الدخل (7)الشكل 

 تحديث النموذج النهائي: 1.1.1
𝑋̂𝑘ي     حس  اي   , 𝑃𝑘  م  ن النم  وذ  الع  ائ ، نظ   ا  لدق  ة خوارزمي  ة

AUKF ف      الحس    اي ال    دق   للحال    ة س        اع م    اد𝑋̂𝑘        كخ
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النه  ائ  للحص  ول  𝑃̂𝑘ليق  و  بحس  اي  PFنه  ائ ، بالاس   عانة ب    
 أدق. على مصووفة تغاي  للنظا  اللاخط 

لهج ن                                  ة( مخط                                    ا8يب                                   ن الش                                  كل )

 
 مخطط التدفق للخوارزمي  الهجين   (8)الشكل 

 

 : الخوارزمية الهج نة المق  حة1الخوارزمي  
وض  ب   𝑃0ومص  ووفة ال غ  اي   𝑋0̂ته ئ  ة ش  عا  الحال  ة  .3

، وف         ا أ  fNليس        اوي  ع        دد قواع        د النظ        ا  الع        ائ 
𝑥0:𝑘−1)الجسيمات

𝑗
)
𝑗−1

𝑀  ت  تول ده  من تابع الكثافة الاح مالية
𝑝(𝑥0)  وعدد الجسيمات هو ،M. 

 … ,k = 1,2من أجل  .0

a.   تحديد م غ  ات النظا  العائT-S: 

i.    ك ل قاع دة للنظ ا  الع ائ  وذل ك م ن  تحديد مع ادلات خ
 .6-3الخطوات  3 خوارزميةخلال 

ii.  خوارزمي ة م ن خ لال  تواب ع ان م اء ال دخلتحديد م غ   ات
0-3. 

b.   تح   دي  ش   عا  الحال   ة وحس   ابه م   ن خ   لال خ      النظ   ا
 (.38)العائ  المعادلة 

c. ( 03تول د جسيمات من خلال ت ابع الكثاف ة المع ادلات-
 (.00( وحساي أوزا  الجسيمات من خلال المعادلة )02

d.   حس   اي مص   ووفة تب   اين النظ   ا𝑃𝑘  المعادل   ة م   ن خ   لال
(01). 

 النتائج والمناقش : 1
 نتائج الاختبار للخوارزمي  المقترة : 1.1

 Bearings-Only Trackingت   اس  خدا  نم وذ  ت ب ع اله د  

(BOT)  وال ي يُمثل بمع ادلات الحال ة  ذو س عة زاوية مع وفة
 الآتية:القياسات و 

{
𝑥𝑘
𝑖 = 𝜙𝑘−1

𝑖 (𝑇, 𝜔𝑖)𝑥𝑘−1
𝑖 + 𝑒𝑘−1

𝑧𝑘
𝑖 = 𝐻𝑘

𝑖 𝑥𝑘
𝑖 + 𝑣𝑘      𝑖 = 1,2,3,… ,𝑁𝑓

 (24) 

ه    و ع    دد قواع    د النظ    ا  الع    ائ ، وش    عا  الحال    ة  Nfح       أ  
𝑥𝑘 = [𝑥𝑘 , 𝑥𝑘

′ , 𝑦𝑘𝑦𝑘
′ ]𝑇   وض    جيج النظ    ا ،𝑒𝑘  ه    و ض    جيج

𝜎غاوس     ذو وس     ص   و ي وانح    ا  معي   اري 
𝑖,𝑒

 3)الج   دول  
  يب ن قي  ه   الم غ  ات(

 
 
 
 

 Δv , Δθ من أجل  wi ,σ i,eقيم  (1)الجدول 
∆𝝂

𝒌
(𝒌𝒌) 

∆𝜽̂
𝒌
 (𝒅𝒂𝒓) Positive Large 

(PL) 

Small 

(S) 

Negative 

Large (NL) 

0.0324, 0.015 
0, 

0.015 
−0.0324, 0.15 

Small 

(S) 

0.0124, 0.015 
0, 

0.015 
−0.0124, 0.005 

Large 

(L) 

يعب    ب   ابع غ     غاوس   ، وتك  و  مص  ووفة القياس  ات وض  جيج 

𝑅 للضجيج:ال غاي   = [

𝑁(0,𝜎)+𝑁(0,𝜎)

2
 

 
𝑁(0,𝜎)+𝑁(0,𝜎)

2
 
]

 

, 𝜎 = 0.001     

 وال  ي يمث  ل الموض ع والس   عة: الحال  ة دائي  ة لش عا  بالق ي  الا

𝑥0|0 = [1𝑘𝑚, 0.15𝑘𝑚/𝑠, 6𝑘𝑚, 0.26𝑘𝑚/𝑠]
𝑇 

𝑃0|0 = [𝜎
20 0 0; 0 𝜎20 0; 0 0 𝜎20; 0 0 0 𝜎2]𝑇  

  ehvaanIl vIvlgh annnhdhIeh و nIInavonnIت  تحديد 
ال الحال  ة كمعلوم  ات دلالي  ة ، وال     يمك  ن أ  تعك  ش بش  كل فعّ  

 الحالة ب  :  تُعّ   مصووفة ان قال للهد . ح كيةال

Update State 

with T-S 
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𝜙
𝑘−1

𝑖
= 

[
 
 
 
 
 1

sin(𝜔𝑖𝑇)

𝜔𝑖
0 −

1−cos(𝜔𝑖𝑇)

𝜔𝑖

0 cos(𝜔𝑖𝑇) 0 −sin(𝜔𝑖𝑇)

0
1−cos(𝜔𝑖𝑇)

𝜔𝑖
1

sin(𝜔𝑖𝑇)

𝜔𝑖

0 sin(𝜔𝑖𝑇) 0 cos(𝜔𝑖𝑇) ]
 
 
 
 
 

  

 كما تُعّ   مصووفة تغاي  الضجيج ب :
𝑄𝑘−1
𝑖 =

 

[
 
 
 
 
 
 
 
2(𝜔𝑖𝑇−sin(𝜔𝑖𝑇))

𝜔𝑖
3

1−cos(𝜔𝑖𝑇)

𝜔𝑖
2 0

𝜔𝑖𝑇−sin(𝜔𝑖𝑇)

𝜔𝑖
2

1−cos(𝜔𝑖𝑇)

𝜔𝑖
2 T −

𝜔𝑖𝑇−sin(𝜔𝑖𝑇)

𝜔𝑖
2 0

0 −
𝜔𝑖𝑇−sin(𝜔𝑖𝑇)

𝜔𝑖
2

2(𝜔𝑖𝑇−sin(𝜔𝑖𝑇))

𝜔𝑖
3

1−cos(𝜔𝑖𝑇)

𝜔𝑖
2

𝜔𝑖𝑇−sin(𝜔𝑖𝑇)

𝜔𝑖
2 0

1−cos(𝜔𝑖𝑇)

𝜔𝑖
2 𝑇

]
 
 
 
 
 
 
 

. 𝜎𝑖,𝑒
2  

 :فيكو  تابع الق اءة( 2,5)ت  وضع حساس ن ف  الموضع 

ℎ (𝑥
𝑘
) = [

𝛽
1

𝛽
2

] = [

vdeovI (𝑦−𝑆1,𝑦
𝑥−𝑆1,𝑥

)

vdeovI (𝑦−𝑆2,𝑦
𝑥−𝑆2,𝑥

)

]  

𝑆ح     أ  
𝑖,𝑦
, 𝑆
𝑖,𝑥

𝛽، ه    نح  داثيات توض  ع الحس  ا  
𝑖
 , 𝑖 =

، وبال        ال  تك       و  المص       ووفة azimuthه         زاوي       ة  …,1,2
 اليعقوبية لها: 

𝐻𝑘
𝑖 =

 

[
 
 
 
 −

𝑦−𝑆1,𝑦

(𝑦−𝑆1,𝑦)
2
+(𝑥−𝑆1,𝑥)

2 0
𝑥−𝑆1,𝑥

(𝑦−𝑆1,𝑦)
2
+(𝑥−𝑆1,𝑥)

2 0

−
𝑦−𝑆2,𝑦

(𝑦−𝑆2,𝑦)
2
+(𝑥−𝑆2,𝑥)

2 0
𝑥−𝑆2,𝑥

(𝑦−𝑆2,𝑦)
2
+(𝑥−𝑆2,𝑥)

2 0
]
 
 
 
 

  

 مناقش  النتائج: 1.2

 
 مسار الهدف باستخدام الخوارزمي  الهجين  المقترة  (9)الشكل 

( مس  ار اله  د  الأساس    والمس  ار المق  دّر م  ن 2يب   ن الش  كل )
 الخوارزمية الهج نة.قبل 

 ت  اع ماد معيارين أساس ن ل قدي  أداء الخوارزمية:
 م بع خطأ الج ر ال  بيعRMSE  

  الكلوة الحسابيةComputational Cost 

 

 جذر الخطأ التربيعي للخوارزميتين (01)الشكل 
الثاني ة تبع اّ ت  مقارنة ن ائج الخوارزمية المق  حة مع الخوارزمية 

 للنظا  المع د ف  الدراسة.

ج       ر الخط      أ ال  بيع         ن( مقارن      ة م      ا ب       32يب       ن الش      كل )
وتظه    الن   ائج  FEMT-SPFللخوارزمي  ة الهج ن  ة والخوارزمي  ة 

م     ن الخوارزمي     ة  %70أ  الخوارزمي     ة المق  ح     ة أق     ل بنس     بة 
 الأخ  .

 الخوارزم   ن. نفيما يل  أيضا  جدول يقار  ما ب 
 مقارن  تبعاً لالكلا  الحسابي  وجذر الخطأ التربيعي (2) الجدول

Algorithm RMSE Computational 

Cost Worst 

Case 
Normal 

Case 
FEM T-S 

Particle 

Filter 

0.5 km 0.35 km 6^200 

Proposed 

Algorithm 
0.14 km 0.08 km 6+200 

 
 الاستنتاجات: 1

ف    ه     المقال  ة ت    اق    اح خوارزمي  ة لم ش  ح هج   ن، ح     ت    
اس     خدا  خوارزمي    ة مط    وّرة ع    ن م ش    ح الجس    يمات م    ن أج    ل 
ال طبيق      ات اللاخطي       ة وللاس        وادة م      ن المعلوم       ات المكاني       ة 

. ي     حس  اي T-Sوالزماني  ة لله  د  ت    اس   خدا  النم  وذ  الع  ائ  
كم  ا  ،FEMم غ    ات تواب  ع ان م  اء دخل  ه م  ن خ  لال خوارزمي  ة 
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بواس    طة  FEMلط يق    ة  ي       حس    اي الم غ       الع    ائ  الاب     دائ 
FCRMمن أج ل تس  يع ال ق اري وتجن   ال  أث   ال  ات   ، وذلك

الن   اج  ع   ن الإع   داد الاص   طناع  للق   ي  الاب دائي   ة الثاب    ة. أم   ا 
بالنس    بة لخ       قواع    د النظ    ا  الع    ائ  ف       حس    ابه  م    ن خ    لال 

الض   جيج غ        لمعالج   ة UKFخوارزمي   ة تكيفي   ة مط   ورة ع   ن 
باس   خدا  معادل  ة خطي  ة  وذل  ك المع   و  والم غ     عب    ال  زمن
مص   ووفة تغ   اي   النظ   ا ، وإيج   ادلإيج   اد مص   ووفة تغ   اي  خط   أ 

ض   جيج القياس   ات بش   كل منوص   ل اع م   ادا  عل   ى ق   ي  القياس   ات 
السابقة وتعدد الحساسات، وبال  ال  الحص ول عل ى ق ي  حس ابية 

 دقيقة.
 جدول الاختصارات: 1

 

Unscented Kalman Filter UKF 
Particle Filter PF 

Fuzzy Expectation Maximization FEM 
Takagi -Sukeno T-S 

Fuzzy C-Regressive System FCRM 
Root Mean Square Error RMSE 

particle-aided unscented Kalman 

filter 
PAUKF 

Particle-Ensemble Kalman Filter P-EKF 
Unscented Particle Filter UPF 

divide-and-conquer sampling UPF DCS-UPF 
Wavelet Transform  

Unscented Kalman Filter 
WT-UKF 

Improved Particle Swarm 

Optimization Support Vector 

Machine 
IPSO-SVM 

 

 

 

وفذذذ  ر ذذذم  هذذذال لث مذذذ  ممذذذوة مذذذن جامعذذذ   م ذذذ  التمويللل :

 .(513311121595لثتمويل)
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