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ABSTRACT 

The importance of navigation precision in high dynamic environments has led to integrating the inertial 

navigation system (INS) with satellite navigation systems. In one of those integration methods in which INS 

is integrated with GPS, GPS outage is an unavoidable challenge. Moreover, due to significant noisy signals 

existing in low-cost MEMS sensors, navigation precision severely decreases, and the INS error will diverge 

in the long term. This paper improves the INS/GPS navigation system using artificial intelligence (AI)  

during GPS outage. In this approach, the INS outputs at t and t-1 are injected to the AI module as the   

positioning and timing information. While GPS is available, the AI module is trained, and its output is 

compared with the GPS output. The AI module indeed intends to drive the INS output to the GPS output 

during GPS outage. To evaluate this approach and compare the detection precision of some different 

intelligence systems by five different methods, we have utilized multilayer perceptron (MLP(, radial basis 

function )RBF(,  support vector regression (SVR(, and wavelet neural networks (NNs), and also the   

adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS), as AI modules. The required dataset to compare all five 

mentioned methods is gathered in a real environment by a mini-airplane. The results of all five methods 

demonstrate that the proposed method has superior performance compared to other traditional methods, 

and among the five AI modules the wavelet NN outperforms others by approximately 30%. 
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مصنوعیاستفاده از هوش  با GPSدر زمان قطعی  INS/GPSبهبود ناوبری 
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چکیده

ای  های ناوبری ماهواره سامانه ی از( را با یکINSدقت ناوبری در کاربردهایی با سرعت بالا، اغلب سامانه ناوبری اینرسی ) یتاهمبا توجه به 

است.  اجتناب یرقابلغیک چالش مهم و  GPSقطعی   شود، مسئله تلفیق می GPSبا  INSها که در آن  در یکی از انواع این روش کنند. یق میتلف

که دارای کیفیت پایین بوده و خروجی  INSدر  (MEMS) یکیالکترومکان یکروم یمتق ارزان، استفاده از حسگرهای GPSمضاف بر قطعی 

با در این مقاله کشاند.  آن را به واگرایی می ،GPSبا طولانی شدن قطعی  کاهش داده و شدت بهرا  INSناوبری خالص نویزی دارند، دقت 

را در زمان  INSخروجی  ،که بلوک هوشمند صورت ینبدایم.  بهبود داده GPSدر زمان قطعی را  INS/GPSناوبری استفاده از هوش مصنوعی، 

 GPS روجیخمبیّن نیز  بلوک هوشمندباشد. خروجی  می INSورودی آن شامل اطلاعات مکانی و زمانی  لذاکند،  دریافت می    و  

با مقدار  بلوک هوشمندخروجی  در این فاز، .است آموزش فازدر  بلوک هوشمنداست،  در دسترس GPS که مدتیاست. در طول   در زمان 

 GPSرا به سمت خروجی  INSبلوک هوشمند خروجی  عملاً ،GPSزمان قطعی  درشود.  مقایسه میباشد،  می GPS همان خروجی هک مطلوب

مختلف، از  روش، در پنج تفاوتهوشمند م های سامانهتعدادی از  دقت تخمین و نیز مقایسه سنجش این رویکرد منظور بهدهد.  میل می

همچنین  ایم. بلوک هوشمند استفاده کرده عنوان به تطبیقی عصبی-فازی امانه استنتاجو نیز س ، موجکMLP ،RBF ،SVRهای عصبی  شبکه

آوری شده استفاده شده است، از یک محیط واقعی توسط یک مینی هواپیما جمع ،شده یانبهای هایی که در این مقاله برای سنجش روشداده

نسبت به ناوبری خالص  ،GPSقطعی  در زمان رویکرد این است که ناوبری تحت آن  دهنده رای هر پنج روش، نشانب آمده دست بهنتایج است. 

INS درصد  91اً بیش از حدودتوانسته است  موجکشبکه عصبی  ،نیز هوشمندبلوک میان پنج  در است. یافتهبهبود یگیر چشم صورت به

 .دقت داشته باشد هانسبت به دیگر روش

ANFIS ،شبکه عصبی هوش مصنوعی، ،INS قطعی، ،GPS ناوبری، :ها یدواژهکل

همقدم -0

0ناوبری اینرسی ) امانهس
INS )ها،  ای در ربات گسترده صورت به

رود.  کار می ها به ها و فضاپیما ها، زیردریایی ها، هواپیما موشک

اطلاعات از دنیای  گونه یچهمزایای اصلی این سامانه، عدم نیاز به 

باشد. در این سامانه،  خارج و نیز پهنای باند زیاد در ناوبری می

، ها سنجشتابکمک حسگرهای اینرسی مانند ناوبری به 

ها و  سنج ارتفاع مانند به ینرسیا یرغها و نیز حسگرهای  ژیروسکوپ

 صورت که توسط گیرد. به این انجام می ،ها فشارسنج

و نیز محاسبات معادلات  این حسگرها های گیری اندازه

مرجع   موقعیت نسبی مکان نسبت به یک نقطه ون،یمکانیزاس

M_Mosavi@iust.ac.ir  * :رایانامه نویسنده مسئول

1 Inertial Navigation System 

های  عدم استفاده از سیگنال اگرچه. [0]گردد  یمحاسبه م

تبدیل کرده  اعتماد قابل یا سامانهبه  را INS خارجی برای ناوبری،

شدن  قابل مختل 2با پخش پارازیت یراحت بهدیگر  است و

شونده آن  ، اما مشکل اصلی این سامانه خطای جمعباشد نمی

مناسبی  ییکار آ بلندمدتدر  INSاست. به دلیل این ایراد، 

 یابی یتموقعشود. از طرفی سامانه  و به واگرایی کشیده می نداشته

و دقت مناسب در  دارای نرخ خروجی کم( GPS3جهانی )

 INSتواند مکمّل مناسبی برای  می است و به همین علل بلندمدت

در تحقیقات بسیاری تا به امروز  INS/GPSباشد. لذا تلفیق 

است. یک چالش اساسی در این نوع از  رارگرفتهق یموردبررس

با داشتن  GPSاست. GPS 4قطع شدنناوبری تلفیقی، موضوع 

2 Jamming
3 Global Positioning System 
4 Outage 
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0حداقل چهار سیگنال مستقیم )
LOSهایی که  (، یعنی سیگنال

تواند یک ناوبری  رسند، می ها به گیرنده می دقیق از ماهواره طور به

، یک LOSاقل چهار دح  صحیح را انجام دهد. بدون مشاهده

. ممکن است به [2]توان انتظار داشت  یابی درست را نمی موقعیت

در  ،مثال طور بهدر دسترس نباشد.  LOSدلایل مختلفی، چهار 

یا داخل  های بلند، زیرگذرها و با ساختمان نواحی متراکم شهری

ها ممکن است به موانع برخورد  ها، سیگنال ارسالی ماهواره تونل

 GPSشوند. این یکی از مشکلات اساسی  2کنند و کاملاً مسدود

شود که به طبع باعث  می GPSو یا قطع  9ت، زیرا باعث وقفهاس

 GPSحال اگر مدت قطعی  .]4 و 9[گردد  شدن ناوبری می  مختل

شونده، به  به دلیل همان خطای جمع INSطول بکشد، ناوبری 

 GPSدر زمان قطعی  INSکه  یزمان مدت شود. واگرایی کشیده می

مه دهد، وابسته به تواند به یک ناوبری با دقت مناسب ادا می

و نیز میزان ( IMU4گیری اینرسی ) های واحد اندازه حسگر یفنّاور

 یکروم یمتق ارزانبرای حسگرهای    باشد. همواری مسیر می

کمتر از  حتی تواند می زمان مدت(، این MEMS5) یکیالکترومکان

حل  و INS/GPSتلفیق  برای پژوهشگرانلذا  یک دقیقه باشد.

  اند. رویکردهای زیادی را تا به امروز ارائه داده ،GPSمشکل قطعی 

به  روش ساده اضافه نمودن حسگرهای کمکی بیشتر یک

INS توانند  می حسگرهای کمکیاین ، مثال عنوان بهباشد.  می

باشند.  6حسگر زاویه فرمان و سنج، حسگر سرعت چرخ ارتفاع

 INSدقت ناوبری  GPSکه در این روش، در زمان قطعی  هرچند

استفاده از فیلتر  .]5[ استشود، اما روشی پرهزینه  یشتر میب

KF) کالمن
روشی بسیار متداول است  INS/GPSبرای تلفیق  (0

مناسبی  ییکارآ. اما این فیلتر در مسائلی با شرایط غیرخطی، ]6[

بعدها برای کار در  ،بنابراین .]0[ گذارد را از خود به نمایش نمی

غیرخطی،  یها سامانه نیز در و هایی با نویزهای شدید محیط

، ]EKF ]8[ ،UKF ]1استفاده از مشتقات فیلتر کالمن مانند 

CKF ]01[  .ها تلفیق  این روش  در همه اگرچهپیشنهاد شد

بایستی  GPS ،INSناوبری  یدر شرایط قطع ، ولیگیرد صورت می

تا  GPS/INS 8سختناوبری را انجام دهد. لذا تلفیق  ییتنها به

های  تواند این مشکل را حل کند. با استفاده از داده حدودی می

، در 01دلتا فاصلهو  1فاصله شبههای  گیری یعنی اندازه ،GPSخام 

آوردن داده ناوبری  دست بهزمانی که تعداد کافی ماهواره برای 

GPS  تواند اطلاعات بیشتری  می سختدر دسترس نباشد، تلفیق

 
1 Line-of-Sight 
2 Block 
3 Interrupt 
4 Inertial Measurement Unit 
5 

Micro Electro Mechanic System 
6 Steering Angle Sensor 
7 Kalman Filter 
8 Tightly-Coupled 
9 Pseudo-Range 
10 Delta-Range  

که  یدرزمان ،حال ینبااورد. آ دست بههای باقیمانده  را از ماهواره

کند و  عبور می ها پل یرزها و  هایی مانند تونل وسیله نقلیه از محل

ای در دید نیست، این روش تلفیق سخت نیز  هیچ ماهواره

در  شود. می اثر یبمناسبی داشته باشد و عملاً  ییکار آتواند  نمی

است، دشوار  GPSبه سیگنال  یابی دستشرایط دینامیک بالا که 

گیرد. در این  قرار می مورداستفاده GPS/INS 00روش تلفیق عمیق

02روش، پهنای باند حلقه ردگیری
کاهش  یتوجه قابلبه مقدار  

نسبت سیگنال به نویز در  که دشو می این امر سبب. یابد می

شود که  می ثباع عاملخروجی حلقه ردگیری افزایش یابد و این 

بیشتری  یتمصون، 09یتمسدودو  تداخلسیستم ناوبری در مقابل 

 ،اما این روش نیازمند آن است که طراحان سیستم؛ داشته باشد

های ردگیری دسترسی داشته باشند  حلقه 04و حامل افزار سختبه 

تواند به  که در عمل کار مشکلی است. لذا روش تلفیق عمیق نمی

  قرار گیرد. مورداستفادهسهولت توسط کاربرهای عمومی 

استفاده از هوش  GPSر برای مشکل قطعی حل دیگ یک راه

 تلفیق سنتی های در روش برای بهبود تلفیق 05مصنوعی

GPS/INS  است. زمانی که سیگنالGPS  ،بلوکدر دسترس است 

 های شود تا دینامیک آموزش داده می در سیستم موجود هوشمند

شناسایی کند. سپس این  را INSسرعت  وبا خطای مکان  متناظر

را در  INSهای  گیری ، اندازهاست یافته آموزشکه  هوشمند بلوک

کند. محققین رویکردهای مختلفی  تصحیح می GPSطول قطعی 

ها و  از ورودی که یطور به، اند به کار گرفته هوشمند بخشرا برای 

کنند. اولین بار آقای  استفاده می آنهای مختلفی برای  خروجی

 عنوان بهرا  INS  شده محاسبه مکان، ]00[ ایشان گروهو  یننورالد

بلوک  خروجی عنوان به GPSو  INSورودی و اختلاف مکان 

، ها سنجشتابهای  گیری بعداً اندازه لحاظ کردند. هوشمند

های اضافه  ورودی عنوان به 06یتوضعهای  ها و نیز داده ژیروسکوپ

. در ]02[ بهتری دست یابند ییکار آدر نظر گرفته شدند تا به 

مکان و  00های قبلی گروه تحقیقاتی، نمونه آخرین کار همین

ای بین خروجی قبلی  و یک رابطهاضافه  در طراحیرا  INSسرعت 

محققین دیگری از همین  .]09[ خروجی فعلی پیدا کردند و

استفاده  بلوک هوشمندورودی  عنوان بههای مشابه  ورودی

 خروجی در نظر عنوان بههای فیلتر تخمین را  اما حالت اند، هکرد

 .]05 و04[ اند گرفته

  نیز و    را در زمان  INS، خروجی بلوک هوشمند در این مقاله

ورودی آن شامل اطلاعات مکانی و  لذاکند،  دریافت می    

 
11 Deeply-Coupled  
12 Tracking Loop 
13 Jamming 
14 Carrier 
15 Artificial Intelligence 
16 Attitude 
17 Past Samples 
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 روجیخمبیّن نیز  بلوک هوشمندباشد. خروجی  می INSزمانی 

GPS  است. یا به بیانی دیگر بلوک هوشمند خروجی   در لحظه

INS خروجی  را به سمتGPS که زمانیدر طول  دهد. میل می 

 فازدر  بلوک هوشمنداست،  در دسترس GPS خروجی ناوبری

 ار مطلوب مقایسهبا مقد بلوک هوشمندخروجی  و است آموزش

های  است که خروجی مطلوب را از داده یدر حالت. این دشو می

GPS تفاوت بین بلوک هوشمند گیرد. خطای تخمین می ،

است. برای کاهش این  GPSخروجی و  شمندبلوک هوخروجی 

را مرتباً  آنشود تا پارامترهای  تعلیم داده می بلوک هوشمندخطا، 

که به مقدار مشخصی  یابد . این کار تا زمانی ادامه میتنظیم کند

تعلیم تا  زمان مدتبرسد. این  (MSE0) از حداقل مربعات خطا

بلوک ، GPSعی کند. در زمان قط ادامه پیدا می GPSزمان قطعی 

در زمان  آمده دست بهی ها با استفاده از آخرین وزن هوشمند

بینی  پیش INSهای  را برای ورودی GPSی روجتعلیم، خ

برای رسیدن به یک پاسخ ناوبری کامل، طول، عرض و  د.ماین می

گردد تا  اعمال می  عصبی  جداگانه به شبکه صورت بهارتفاع جسم 

ضمناً تحت  تلف تخمین زده شود.های مخدر حالت  MSE مقدار

 ،(MLP2) یهچندلاپرسپترون  عصبی  مختلف، از شبکه روشپنج 

شبکه عصبی رگرسیون  ،(RBF9شبکه عصبی تابع پایه شعاعی )

 عصبی-فازی امانهو نیز س 5، موجک(SVR4بردار پشتیبان )

 ایم. بلوک هوشمند استفاده کرده عنوان به (ANFIS6) تطبیقی

به  بخش دومباشد که  ه به این شرح میمقال یده سازمان

های  بلوک ،پیشنهادی پرداخته است. در بخش سومرویکرد 

نیز  بخش چهارم. اند شده یمعرفدر تحقیق  شده استفادههوشمند 

 نمودارها و جداول نشان دادهدر  یلتفص بهها را  سازی شبیهنتایج 

 شده پرداختههای مختلف  به مقایسه روش ،در بخش پنجم است.

 دهد. گیری مقاله را ارائه می بخش آخر نیز نتیجه است.

 رویکرد پیشنهادی -2

گیری از هوش مصنوعی به دنبال  ما که با بهره رویکرد پیشنهادی

شامل دو  است، GPSو  INSیافتن روابطی بین خروجی ناوبری 

( 0های ) تخمین. شکل  مرحلهو  یادگیری  مرحله؛ باشد میمرحله 

 دهند. له را نمایش می( این دو مرح2و )

 
1 Mean Squre Error 
2 

Multi-Layer Perceptron 
3 Radial Basis Function 
4 Support Vector Regression 
5 Wavelet 
6 

Adaptive Neural-Fuzzy Inferrence System 

GPS

INS بلو  هوشمند

P_INS(k-2) 

P_INS(k-1) P_Estimated(k)

P_GPS(k)

 طای 
ت می 

 

 .GPSمرحله یادگیری بلوک هوشمند در زمان دسترسی به  :(0شکل )

 

INS بلو  هوشمند

P_INS(k-2) 

P_INS(k-1)

P_Estimated(k)

 

 .GPSمرحله تخمین توسط بلوک هوشمند در زمان قطعی  :(2شکل )

، GPS( در زمان دسترسی به خروجی ناوبری 0مطابق شکل )

در دو گام قبلی،  INSبا گرفتن خروجی ناوبری بلوک هوشمند 

شود. این  آموزش داده می GPSبرای تخمین خروجی فعلی 

و  یافت در دسترس است، ادامه خواهد  GPSمرحله تا زمانی که 

شوند  می یروزرسان بهمقادیر پارامترهای بلوک هوشمند به نحوی 

 GPSکه خطای تخمین به صفر میل کند. سپس در زمان قطعی 

را به  INS، بلوک هوشمند عملاً خروجی (2نیز مطابق با شکل )

 دهد. نتیجه می را بهتری و ناوبری دادهمیل  GPSسمت خروجی 

است که چون در این رویکرد، صرفاً از خروجی ناوبری  ذکر یانشا

GPS خام  سیگنال واست  شده استفادهGPS  برای آموزش بلوک

ویکرد هیچ وابستگی به نوع هوشمند به کار نرفته است، لذا این ر

ای دیگر نیز  های ماهواره ای ندارد و برای سامانه سامانه ماهواره

 باشد. و استفاده می اعمال قابل

 مصنوعی هوش -1

و سامانه پردازش اطلاعات  انسان با الهام از ساختار زیستی مغز

ارائه دهند. این های عصبی مصنوعی  شبکه آن، محققین توانستند

فرآیند یادگیری و با استفاده از پردازشگرهایی به نام ی ط ها شبکه

نگاشتی میان فضای ورودی )لایه  توانند با دقت مناسب ، میرونون

در حقیقت  د.نورودی( و فضای مطلوب )لایه خروجی( ارائه ده

، نگاشت از ها روابط ذاتی بین داده ها با سعی در شناخت نورون

در این مقاله  .]06[د کننمیرا استخراج  ورودی به خروجی

از  در زمان قطعی آن، GPSتخمین خروجی ناوبری  منظور به

در پنج روش  که صورت ینبداست.  شده استفادههوش مصنوعی 

موجک و نیز  ،MLP ،RBF، SVR عصبی های شبکه مختلف،

بلوک هوشمند  عنوان به تطبیقی عصبی -فازی استنتاج سامانه

 .اند کاررفته به
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 MLP شبکه عصبی -1-0

MLP که است خور یشپهای عصبی مصنوعی  شبکه یکی از انواع 

 : لایه ورودی، لایه پنهان وباشد میشامل حداقل سه لایه گره 

رون است که وهای ورودی، هر گره یک ن گره جز بهلایه خروجی. 

( 9شکل ) .]00[ کند غیرخطی استفاده می یساز فعالاز یک تابع 

 دهد. ن میرا نشا MLPشبکه عصبی نمونه یک 

 یه  رو ی یه های پنهان یه ورودی

xm yp

 

 نهان.  هیدولابا  MLPشبکه عصبی  یک :(1شکل )

 با و 0پس انتشارروش  هب MLPکه عصبی بش ،این تحقیقدر 

های  لایه داشتن .است شده دادهتعلیم  2نزولی-الگوریتم گرادیان

 MLP موجب شده است که غیرخطی یساز فعالتوابع و  دمتعدّ

 خطی صورت بههایی را متمایز کند که  تواند دادهب 

معمول سیگموئیدی  ساز فعالدو تابع ضمناً  .نیستند یکتفک قابل

 .اند شده  یفتوص (2( و )0در روابط ) MLPبرای 

 (  )       (  ) (0) 

 (  )  
 

      
 (2) 

است که بین منفی یک  تانژانت هایپربولیک تابع( مبیّن 0رابطه )

که بین  باشد می تابع لجستیک (2رابطه )کند و  تا یک تغییر می

ژانت نتا ساز فعالاز تابع  ،در این تحقیق .استمتغیر  تا یک صفر

 است. شده  استفاده MLPهای  در نرون هایپربولیک

 RBFشبکه عصبی  -1-2

از توابع  است، گرفته شکلیابی  که بر پایه تئوری درون RBF شبکه

خروجی  کند. استفاده می ساز فعالتوابع  عنوان بهی شعاعی ا پایه

این شبکه یک ترکیب خطی از توابع پایه شعاعی برای پارامترهای 

یک شبکه عصبی  (4در شکل ) .]08[ ستا ها رونوورودی و ن

RBF  است. شده  دادهنشان  باشد، می  جداگانه  شامل سه لایهکه 

 
1 Back Propagation 
2 Gradient-Descented 

 یه  رو ی یه پنهان یه ورودی

 
 .RBFشبکه عصبی  :(0شکل )

یک بردار از اعداد حقیقی مدل شود و  عنوان بهتواند  ورودی می 
خروجی این شبکه یک تابع اسکالر از بردار ورودی است که 

 :شود زیر محاسبه می صورت به

(9) ∅( )  ∑    (‖    ‖)

 

   

 

یک الگوریتم آموزش داده   یلهوس به معمولاً RBFهای  شبکه
در  RBFبرای توابع   بردارهای مراکز  ،اول  مرحلهشوند. در  یم

 ،با یک مدل خطی بعد  مرحلهشوند. در  مخفی انتخاب می  لایه
تعیین  ضمناً شوند. با توجه به تابع هدف متناسب می  ضرایب 
کمک  هو یا ب وخطا آزمونبا  ، لذاقاعده خاصی ندارد RBFمراکز 

در این مقاله از روش  .]01[ شوند میهای تکاملی تعیین  الگوریتم
 است. شده استفاده وخطا آزمون

 SVRشبکه عصبی  -1-1 

است که  شده نظارتیک نوع سامانه یادگیری  SVRشبکه عصبی 
آنکه خطای  یجا بههای عصبی،  شبکه دیگر برخلاف انواع

تابع هدف  عنوان بهکند، ریسک عملیاتی را  ینهکمسازی را  ل  مد
این روش بر  کند. می محاسبهآن را   رد و مقدار بهینهگی در نظر می

 سازی ینهکممبنای تئوری یادگیری آمار استوار است که از اصل 
 عمومی  جوید و موجب یک جواب بهینه خطای ساختاری بهره می

را برای الگوهای  f(x)این است که تابع  SVRهدف  شود. می
از مقادیر  طوری تشخیص دهد که بیشینه حاشیه را xآموزشی 
مدلی است که ، SVRمدل  یگرد عبارت بهداشته باشد.  yآموزشی 

 که ینحو به دهد می برازش ها داده به را  منحنی با ضخامت 
از  SVR مدل در. گیرد صورت آزمون های در داده خطا کمترین

بینی استفاده  برای پیش f(x)=w.x+bمجموعه توابع به فرم 
 .]21[ باشد مقدار بایاس می bو  xوزن بردار  wشود که  می

 ندرت به خطی شیوه به ها داده یریگیونرگرس یطورکل به
 غیرخطی صورت به ها داده قرارگیری  نحوه عمل و در افتد می اتفاق
 پشتیبان بردار رگرسیون غیرخطی روش از شرایط این در. است

ی به فضایی با ابعاد دحالت الگوهای ورو یندر ا .شود می استفاده

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%D9%87%D8%B0%D9%84%D9%88%D9%84%D9%88%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%D9%84%D8%AC%D8%B3%D8%AA%DB%8C%DA%A9
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 یافتهنگاشت در فضای  که یطور به ،یابند شتر نگاشت میبی
یافتن  کرد. معمولاً یریگ یونرگرسخطی  صورت بهتوان  می

نگاشتی که مربوط به تابع کرنل خاصی باشد و یا پیدا کردن تابع 
کرنل مربوط به نگاشتی ویژه، سخت و حتی غیرممکن است. 

زمون، اطلاع انتخاب تابع کرنل موضوع مهمی است که بر اساس آ
. پذیرد صورت میاز مسائل رگرسیون و همچنین ملاحظات نظری 

های خطی و پایه شعاعی  توان کرنل می شده شناختهاز توابع کرنل 
 ،شود شناخته می RBFتابع  عنوان به که را نام برد. کرنل گوسی

د نمایکند از چند تابع کرنل استفاده  هوشمند تعیین می صورت به
کرنل گاوسی مطابق  کند. الت آن را انتخاب میو سپس بهترین ح

 باشد. ( می4)  رابطه

(4)  (   )     ( 
‖   ‖ 

   ) 

 دهد. را نشان می SVRهای  شبکه   واره طرح( نیز 5) شکل

 شبکه عصبی مو ک -1-0

ها  ری موجکتئودو ترکیب موجک از عصبی مبتنی بر  یها شبکه
و یا امزاز هم  ها شبکهین اند. ا د آمدهبه وجوعصبی  یها شبکهو 
از طرفی دیگر، هم و ند ردارعصبی برخو یها شبکه های یژگیو

ها و  موجکیاضی مستحکم رمبانی ، هایپذیرفنعطا، اها یتجذاب
. در حالت کلی همه ]20[ میباشندرا دارا چند مقیاسی تحلیل 

ها و توابع مقیاس  توان به کمک موجک توابع فیزیکی را می
تبدیل موجک برای توابع  ( بیان نمود.6( و )5روابط ) صورت هب

 شود. محاسبه می (0رابطه ) باپیوسته نیز 

بردار ورودی

بردارهای پشتیبان

تاب  کرنل

تاب  کرنل
 رو ی

X1 X2 Xk Xn

X1

K(X,X1) K(X,X2) K(X,Xk) K(X,Xk)

f(X)

 
 .SVRواره شبکه  طرح :(5شکل )

 ( )    ( )  ∑ ∑         

 

    

 

    

 (5)         

  ( )  ∑        ( )

 

 (6) 

 

(0)     ( )   ̃(   )        ( )  

 ( )  
 

√ 
∫  ( )

 

  

  (
   

 
)   

 د.باش پارامتر گسترش است و متناسب با فرکانس می a آن،در 
مقدار  متناظر با فرکانس بالا و a مقدار کوچک یگرد عبارت به

پارامتر  نیز  bپارامتر .باشد ایین میمتناظر با فرکانس پ a بزرگ
تر شدن کار با  برای آسان و متناسب با زمان است. بوده انتقال

انجام  دودویی صورت بهآن  یگسسته سازتبدیل موجک، معمولاً 
های  توان صورت بهگردد. بدین ترتیب که مقیاس و مکان  می

است که در تبدیل موجک، هم  ذکر یانشاباشد.  می 2صحیح از 
            زمانی در نمودار  پذیری تفکیکفرکانسی و هم  پذیری تفکیک

 .]22[ کند فرکانس تغییر می -زمان

هایی در حوزه زمان هستند؛  ها در عمل سیگنال اکثر سیگنال
سیگنال، نماایش زماانی    شاما در اکثر کاربردهای مرتبط با پرداز

همیشه بهتارین نماایش از یاک سایگنال نیسات. در بسایاری از       
تشخیص سیگنال در محتوای فرکانسی آن و مهم اطلاعات  ،موارد

توان  میبه محتوای فرکانسی سیگنال  یابی دستنهفته است. برای 
تبدیل فوریه سیگنال استفاده نمود؛ اما نقص و مشکل جدی که  از

 دارد، یتحلیاااال فوریااااه در انتقااااال بااااه حااااوزه فرکانساااا

شود. این نقص بارای   می این است که اطلاعات زمانی سیگنال گم
هاای   اماا اکثار سایگنال    ساکن خیلی مهام نیسات؛  یک سیگنال 

تحلیل فوریه  صورت ینبدهستند و  ساکن ریغهای  واقعی، سیگنال
ها ناکارآمد است. لذا در ایان   این نوع سیگنالبرای تحلیل گذرای 

. تفااوت  ]22[ بهتری اسات   موارد استفاده از تبدیل موجک گزینه
وتاه ایان اسات کاه پهناای     تبدیل موجک با تبدیل فوریه زمان ک

کناد. ایان روش در    پنجره برای هر یک از اجزای طیفی تغییر می
 پاذیری  تفکیاک زماانی خاوب و    پاذیری  تفکیکهای بالا،  فرکانس

فرکانسی  پذیری تفکیکهای پایین،  فرکانسی ضعیف و در فرکانس
از  ،دهد؛ بنابراین زمانی ضعیف به دست می پذیری تفکیکخوب و 

دیل موجک جهت تحلیل این ناوع  ابزار قدرتمند دیگری به نام تب
 شود. ها استفاده می از سیگنال

تلفیق تئوری موجک با مفاهیم شبکه عصبی منجر به ایجاد 
تواند جایگزین  کارگیری آن میگردد و به شبکه عصبی موجک می

جهت تخمین و تقریب  خور یشپهای عصبی  مناسبی در شبکه
ارای تابع ، دخور یشپهای عصبی  توابع غیرخطی باشد. شبکه

که در  ، درحالیشندبا سیگمویید در لایه پنهان می یساز فعال
 یساز فعالعنوان تابع های عصبی موجک، توابع موجک به شبکه

شوند. در این  می نظر گرفتهدر  خور یشپلایه پنهان شبکه 
ها در کنار  ها هر دو پارامتر انتقال و تغیر مقیاس موجک شبکه
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یک شبکه   واره ( طرح6. شکل )]29[ دگردن هایشان بهینه می وزن
 دهد. عصبی موجک را نشان می

 .]22[ شبکه عصبی موجک یک واره طرح :(6شکل )

 عصبی تطبیقی-استنتاج فازی امانهس -1-5

سازی و شناسایی فازی را  سوگینو برای اولین بار مدل-تاکاگی
های کنترل،  ای در زمینه گسترده طور بهمطرح کردند که بعدها 

 با 0119در سال قرار گرفت.  مورداستفادهبینی  شناسایی و پیش
 عصبی-سامانه استنتاج فازیشبکه عصبی،  وتلفیق سامانه فازی 

فازی در   دارای توانایی سامانه . این سامانه همتطبیقی ایجاد شد
استدلالی  -توصیفی های فرآیند دانش و های کیفی سازی جنبه مدل
های عصبی را دارا  شبکه هم از طرفی خواص یادگیری ،است
که بر توابع گرهی  یتیمحدودتنها  ANFISدر ساختار  .باشد می

در این  پذیر باشند. ای مشتق قطعه طور بهوجود دارد آن است که 
سوگنو در نظر گرفته -تاکاگی صورت به قوانین فازی ،سامانه

تغیّر در بخش مقدّم قانون دو م yو  xاگر بدین معنا که  شوند. می
i ترکیبی خطی از  صورت بهام باشند، تالی این قانونx  وy  و یک

با استفاده از فرآیند یادگیری  .]24[ مقدار ثابت خواهد بود
ها  سازی سامانه را برای مدل ANFISتوان پارامترهای  می 0یبریده

. ساختار های ورودی و خروجی موجود تنظیم کرد بر اساس داده

در شکل  است. شده داده( نشان 0در شکل ) ANFISای  نج لایهپ
دو تابع  x1. برای ورودی است 2( لایه اول مبیّن توابع عضویت0)

 A21 یتعضونیز دو تابع  x2و برای ورودی  A12و  A11 یتعضو
را  یتعضومعمولاً این توابع  است. شده گرفتهدر نظر  A22و 
ر بیشینه آن یک و مقدار دهند که مقدا گاوسی قرار می صورت به

 یتعضوها از لایه اول، میزان  با عبور ورودی .استکمینه آن صفر 
 ،مثال عنوان بهشود.  مربوطه مشخص می یتعضوها در توابع  آن

 تیعضودر تابع  x1متغیّر  تیعضومیزان   دهنده ، نشان(  )    
A11 هایشان کمینه  های لایه دوم از ورودی بلوک باشد. می
بخش مقدم قاعده را محاسبه  صحت  و در حقیقت درجه گیرند می
ضرب نیز  توان از حاصل کمینه گرفتن می یجا بهکنند. البته  می

های  های لایه سوم نرمال کردن وزن وظیفه بلوک استفاده کرد.
های لایه چهارم نیز وزن  از لایه قبلی است. گره آمده دست به

ا در بخش تالی متناظرشان ها ر بخش مقدم قانون  نرمال شده
های لایه قبلش را  خروجی نیزلایه پنجم   کند و گره ضرب می

ای  لذا با نظر در ساختمان لایه دهد. تجمیع کرده و به شبکه می
یک شبکه  مشابهساختاری  ازلحاظ( مشخص است که 0شکل )

در طول فرآیند  rو  p ،qپارامترهای طراحی  ضمناً عصبی است.
نکات مهم در طراحی سامانه یکی از  شوند. می یادگیری تعیین

مربوطه است.   برای داده ازیموردنفازی، استخراج تعدادی قواعد 
انتخاب قواعد زیاد و اضافی منجر به پیچیدگی بیشتر سامانه 

انتخاب تعداد کم قواعد نیز موجب . این در حالی است که شود می
برای استخراج  کاهش دقت سامانه خواهد شد. لذا در این تحقیق

9بندی کاهشی فازی ) خوشه از دو روش ازمانین موردقواعد 
FSC )

4مینز )-بندی فازی سی و خوشه
FCM) ،بندی  گروه منظور به

یری کارگ بههای مختلف و  خوشه خروجی در -های ورودی زوج
 یک قانون برای هر خوشه، استفاده شده است.

Y1

Y2

 
.]ANFIS ]24ای  ساختار پنج لایه :(1شکل )

 Hybrid 

 

2 Membership Function 
3 Subtractive Fuzzy Clustering 
4 Fuzzy C-Means Method 



   001                                                                                امیر ابراهیمی و همکاران ی:با استفاده از هوش مصنوع GPS یدر زمان قطع INS/GPS یبهبود ناوبر

 

 

  فازی بندی کاهشی  وشه -1-5-0

ها در سه  ها و مراکز آن این روش در یافتن خوشه یکلرویکرد 

ها برای تمام نقاط  همرحله قابل توضیح است. ابتدا تراکم همسای

ای که در یک شعاع معیّن، بیشتر از  شود. آن نقطه محاسبه می

مرکز خوشه اول در نظر  عنوان بهباشد، نقاط دارای همسایه   بقیه

سپس در مرحله دوم و برای یافتن خوشه بعدی،  شود. گرفته می

شوند. در گام بعد،  این نقاط واقع در خوشه اول کنار گذاشته می

شود. این روند تا جایی  تکرار می یتر بزرگمرحله اول برای شعاع 

 قرار گیرند.های معینّی  نقاط در خوشه  همهیابد که  ادامه می

 باشد: بندی این مراحل به شرح زیر می فرمول

فضای  در              صورت بهداده را  n  اگر مجموعه

M  بعدی در نظر بگیریم، در مرحله اول تراکم همسایگی برای

 :شود ( محاسبه می8طبق رابطه )از اعضاء  هرکدام

 (8) 
  

( )
 ∑ 

 
 

 ( )
 ‖     ‖

  

   

 

که میزان  است ای به مرکز آن نقطه ای شعاع دایره ( ) که در آن، 

پس از محاسبه تراکم شود.  می محاسبهاش  تراکم همسایگی

که دارای  را ای همسایگی برای تمامی نقاط مجموعه، آن نقطه

و به اول   خوشهمرکز  عنوان بهباشد،  بیشترین تراکم همسایگی می

    نیز     گیریم. مقدار تراکم همسایگی  در نظر می    نام 

دوم، از   خوشهدوم و برای یافتن مرکز   مرحلهنامیم. سپس در  می

( مجدداً برای همگی نقاط مجموعه، تراکم همسایگی را 1)  رابطه

 کنیم.  محاسبه می

(1) 
  

( )
         

 
 

 ( )
 ‖      ‖

 

 

میزان تراکم  بار ینا( مشهود است، 1)  که از رابطه طور همان
ی یعن؛ ( برابر صفر است   همسایگی برای مرکز خوشه اول )

خوشه دوم، هیچ  مرکز عنوان بهمرکز خوشه اول برای انتخاب 
و  شانسی ندارد. البته برای تمامی نقاطی نیز که در خوشه اول

نزدیک مرکز خوشه هستند، در مرحله دوم میزان تراکم 
مرکز خوشه  عنوان به ادیز احتمال بهو شود  شان کم می همسایگی

را  ( )  است. ضمناً ما شوند و این همان مطلوب میدوم انتخاب ن
کنند تا تداخل  انتخاب می ( ) برابر  5/0حدود  طورمعمول به نیز

یابد که تراکم  روند تا جایی ادامه میاین  ها کم شود. خوشه
برسد و     % مقدار 05همسایگی مرکز آخرین خوشه به حدود 

 .]25[ های متناظرشان قرار گیرند نقاط در خوشه  همهعملاً 

  FCMبندی   وشه -1-5-2

 k-meansبندی  در حقیقت همان خوشه FCMبندی  خوشه

ها،  ن مراکز خوشه. یعنی در رقابت بی]24[ فازی است صورت به

کامل از آن خود کند.  طور بهتواند یک داده را  مرکز برنده نمی

متفاوتی در  یتعضوهای  ، هر داده با درجهدیگر یعبارت به

 انتخاب k-meansگیرد. در الگوریتم  های مختلف قرار می خوشه

این امر  .شود انجام میتصادفی  طور بهها  مراکز خوشه اولیه

در  را تأثیرگذار باشد و الگوریتم شدت به پایانی هیجدرنتتواند  می

ذاتی در  طور بهاین نقص  اگرچه. متوقف کند 0یمحلهای  تله

، FCMفازی  یتماه علّتنیز وجود دارد، اما به  FCMالگوریتم 

های  تله در k-meansکمتر از رسد و  معمولاً به جواب بهینه می

به شرح زیر  بندی این الگوریتم فرمول کند. میگیر  یمحل

 باشد: می

و              صورت بهعضوی را  nاگر مجموعه داده 

 صورت بهرا  اند شده انتخابتصادفی  طور بهخوشه که  cمراکز اولیه 

ام در iعضو  تیعضودرجه  آنگاهدر نظر بگیریم،              

 )01رابطه ) قمطاب است، شده دادهنشان      که با  امjخوشه 

 .شود محاسبه می

 از هرکدام تیعضوفازی است، درجه این الگوریتم که ماهیتاً در 

 گیرد. ( بین صفر و یک قرار می00ها مطابق رابطه ) عضو

(00) 
       [   ] 

                           

اعضا در  یتعضودرجه  k-meansاست که در الگوریتم  ذکر یانشا

و  FCMگیرد. ضمناً برای هر دو الگوریتم  قرار می }0و1{مجموعه 

k-means، ( همواره برقرار است.02رابطه ) 

(02) ∑     

 

 

ها برابر یک  خوشه  همهام در iعضو  یتعضویعنی مجموع درجه 

ام در iمیزان تأثیرگذاری عضو  معرف      به بیانی دیگر .است

ام مطابق رابطه j  خوشهمرکز  باشد. ام میj  خوشهتعیین مرکز 

 است. محاسبه قابل( 09)

(09)    
∑ (   )   

∑     
 

توانید به  می ،FCM بندی خوشه از الگوریتم تر جامعبرای آگاهی 

 مراجعه کنید. ]24[

 
1 Local Trap 

(01) 
     

 

∑ (
‖     ‖
‖     ‖

)

 
   

 
   

 



 0011، تابستان  2، سال نهم، شماره “پدافند الکترونیکی و سایبری”نشریه علمی                                                                                                                                          051

 سازی نتایج شبیه -0

RMSEمربعات خطا )  ریشه پارامتر از در این مقاله
  برای ارزیابی (0

 درنیز        پارامتر . تعریفاست شده استفادهسامانه نتایج 

  .است گردیدهبیان ( 04رابطه )

(04)       √
∑ (      )

  
   

 
   

مجموعه اسبه دقت تخمین بلوک هوشمند، از یک مح منظور به

 یماهواپ ینیمکه توسط یک  نمونه 05111با عملی   داده

 ینیماست که  ذکر یانشا. ایم استفاده کرده است، شده یآور جمع

 ،باشد می GPS/INS ناوبری مذکور که دارای تجهیزات یمایهواپ

ن ( نشا8در شکل ) که استهواپیمایی معراج  شرکت متعلق به

 است. شده داده

 

 .]22[ آزمایشی با تجهیزات ناوبری یمایهواپ ینیم :(8)شکل 

و  یک هرتز GPSهرتز، نرخ  INS 51نرخ خروجی  در این داده،
 ینیممسیر پرواز واقعی ایم.  را لحاظ نموده GPSقطع  بار دو

ضمناً در این آزمایش، است.  شده داده( نشان 1در شکل ) یماهواپ
است که  پرواضحاست.  021  (km/h)ر حدودمیانگین سرعت د

 همین مانند ،های بالا یابی در سرعت مکان خطاهای بزرگ
های پایین  بیشتر از سرعت ی که در این تحقیق است،شرایط

ها به دو  داده دهد. های شهری رخ می محیط وسایل نقلیه در
بینی  عملیات پیشیی کار آبررسی بخش جهت انجام 

 دوم شامل بخشداده و  0111اول شامل  بخش. اند شده یمتقس
ها  درصد داده 81 در هر دو بخش،یابی است.  داده مکان 8111

های آزمون لحاظ  عنوان داده به بقیههای آموزش و  عنوان داده به
 INS سامانهی معرفبعدی، در ابتدا به  بخش یرز. اند شده

 در این تحقیق پرداخته است. سپس نتایج ناوبری مورداستفاده
درک عمیق علّت نیاز به یک سامانه  منظور بهرا  INSخالص 

 
1 Root Mean Squre Error 

بعدی،  یها بخش یرزسپس در  کمکی ناوبری نشان داده است.
های هوشمند و پارامترهایشان را معرفی خواهیم  تک بلوکتک

 کنیم. ها بیان می یل جداول و شکلتفص بهیجشان نتاکرد و 

نقطه پایان

H
e
ig

h
t 

(m
et

e
r)

نقطه شرو 

در دسترس و رنگ قرمز:  GPSرواز واقعی )رنگ سبز: مسیر پ :(1) شکل

 (.GPSقطعی 

برای رسیدن به یک پاسخ ناوبری کامل، طول، عرض و ضمناً 

  هر پنج نوع بلوک هوشمندجداگانه به  صورت بهارتفاع جسم 

های مختلف تخمین در حالت  RMSE تا مقدارگشته است اعمال 

افزار نرم ها در زیسا است که تمامی شبیه ذکر یانشا زده شود.

با فرکانس ای،  هسته -اینتل پنج  بر روی پردازندهو  2108 متلب

 است. گرفته انجام یگابایتگ 8 دادهگیگاهرتز و حافظه  6/0کاری 

 INSنتایج ناوبری  الص  -0-0

 در این تحقیق، صرفاً از سه حسگر مورداستفاده IMU واحد

خطای . تاس شده یلتشک شتاب سنج حسگرژیروسکوپ و سه 

به ترتیب برابر با  شتاب سنجبایاس اولیه برای هر ژیروسکوپ و 

  
   

 
ای را حول  ها سرعت زاویه ژیروسکوپاست.        و  

ای  های زاویه کنند. با استفاده از سرعت گیری می سه محور اندازه

در  ها شتاب سنجتوسط   هایی که ی شده، شتابگیر اندازه

هایی در مختصات  اند، به شتاب گیری شده ازهمختصات بدنه اند

گیری از این  ند. سپس با یک و دو بار انتگرالشو ناوبری تبدیل می

شود و  سرعت و مکان جسم محاسبه می به ترتیب ها، شتاب

و گیری  همین انتگرال INSگیرد. ایراد سامانه  ناوبری انجام می

صرفاً  که یدرصورتباشد. لذا  خطای آن می یجمع شوندگطبعاً 

. شود واگرا می یزمان مدتناوبری انجام گردد، پس از  INSتوسط 

تا قبل از  INSناوبری خالص  زمان مدتطول  که است ذکر یانشا

و  INSکار رفته در  هحسگرهای ب یفنّاوروابسته به  ،وقوع واگرایی

 .]25[ باشد نیز میزان همواری و یکنواختی مسیر حرکت جسم می

( 01شکل )در  هستند. MEMSها از نوع در این تحقیق حسگر

 شود که دیده می وضوح به باشد، می INSکه نتیجه ناوبری خالص 

 .واگرا شده و عملاً مختل گشته استناوبری پس از مدتی 
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 )الف( 

  
 )ب(

  
 )ج(

و خروجی مطلوب برای )الف(  INSنتایج خروجی ناوبری  :(01شکل )
 و )ج( ارتفاع.جغرافیایی  عرضجغرافیایی، )ب(  طول

 MLP شبکه عصبی با INS/GPS نتایج تلفیق -0-2

 ،یهدولاپرسپترون  برای ورودی 4 و 9، 2 سازی از این شبیهدر 
پرسپترون سه  و نیز لایه مخفی در نورون 05 و 01، 5با تعداد 

 در نورون 5لایه مخفی اول و  در نورون 05و  01، 5لایه با تعداد 
 سازی نتایج این شبیه خلاصهاست.  شده استفادهلایه مخفی دوم 

. ( آمده است0) در جدول باشد، های بهینه می که مربوط به حالت
تابع  عنوان بهاز تابع تانژانت هیپربولیک لازم به ذکر است، 

 است. شده  استفاده ساز فعال

شبکه ا استفاده از ب ارتفاع، عرض، طول مؤثرخطاهای  :(0 دول )

 .MLP عصبی

 یها مؤلفه
 یتموقع

 MLP عصبی شبکه 

 بهینه
 مؤثر طای 

رافیایی غطول ج
(rad) 

 5ورودی و  9لایه،  2
 نورون لایه مخفی

6649/6e-5 

رافیایی غعرض ج
(rad) 

 5ورودی و  9لایه،  2
 نرون لایه مخفی

4501/5e-5 

 01لایه، سه ورودی و  2 (m)ارتفاع 
 نورون لایه مخفی

0969/5 

های تخمین  و خروجی های مطلوب ( نیز خروجی00در شکل )

 است. شده  دادهبهینه، نشان  MLPتوسط شبکه عصبی  شده زده

 
 )الف(

 
 )ب(

 
 )ج(

شبکه  توسط INS/GPSنتایج خروجی ناوبری تلفیقی  :(00شکل )
)الف( طول جغرافیایی، )ب( عرض  :و خروجی مطلوب برای MLP عصبی

 جغرافیایی و )ج( ارتفاع.
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 RBF شبکه عصبی با INS/GPS نتایج تلفیق -0-1

در آرایش ساده و ساختار سه  RBFشبکه عصبی از ه ت استفادمزیّ

آموزش که از روش آن است )با احتساب لایه ورودی(   لایه

خطا استفاده  مربعاتای مثل حداقل  های ساده و الگوریتم جلو روبه

ساختار  ی دیگر ها شبکه اندازه بهکند. این روش نسبت  می

 برخوردار استخوبی  سرعت یادگیری نسبتاً از تری دارد و فشرده

اما مشکل استفاده ؛ ]26[که در محاسبات نرم کاربرد فراوان دارد 

در این است که از یک توپولوژی ثابت  RBFز شبکه عصبی ا

یک سامانه پویا عمل  عنوان بهتواند  نمی ،رو ینازا. کند استفاده می

 4و  9، 2ا تعداد سه لایه ب RBFسازی از  . در این شبیه]20[ کند

 خلاصه است.  شده استفاده نورون لایه مخفی 01و با  ورودی

در  باشد، های بهینه می که مربوط به حالت سازی نتایج این شبیه

های مطلوب و  ( نیز خروجی02شکل ) ( آمده است.2) جدول

و در آن  دهد بهینه را نشان می RBFهای شبکه عصبی  خروجی

، در شده یانببا مشخصات  صبیع مشهود است که این شبکه

 تخمین ارتفاع دچار واگرایی شده است.

 طول، عرض، ارتفاع با استفاده از شبکه عصبی مؤثرخطاهای  :(2)  دول

RBF. 

 یها مؤلفه

 موقعیت

 RBFشبکه عصبی 

 بهینه
 مؤثر طای 

رافیایی غطول ج

(rad) 

 01ورودی و  4لایه،  9

 نورون لایه مخفی
519/2e-4 

یی رافیاغعرض ج

(rad) 

 01ورودی و  2لایه،  9

 نرون لایه مخفی
511/2e-4 

 (mارتفاع )
 01ورودی و  4لایه،  9

   نورون لایه مخفی
406/5e+5 

 

 

 )الف(

 

 )ب(

 
 )ج(

شبکه  توسط INS/GPS نتایج خروجی ناوبری تلفیقی :(02شکل )

         )الف( طول جغرافیایی،  :و خروجی مطلوب برای RBF عصبی

 ی و )ج( ارتفاع.)ب( عرض جغرافیای

اساتفاده از شابکه    باا  GPS/INS نتایج تلفیق -0-0

 SVR عصبی

 انتخاب زیر صورت به SVRمقادیر پارامترهای شبکه عصبی 

 :اند شده 

         Epsilon=1/0   ,   C=5111   ,   Sigma=0 

وجود  خاصیقاعده  ،Cبرای تنظیم فاکتور است که  ذکر یانشا

مقادیر  لذا است. SVR ی شبکه عصبیها از ضعف یکی یناو ندارد 

یا با استفاده از  و وخطا آزمون ه روشتوان ب بهینه را می

در این تحقیق از روش  .نمود تعیینهای تکاملی  الگوریتم

برای یک شبکه عصبی  ضمناًاست.  شده استفاده وخطا آزمون

SVR نورون لایه مخفی  01با نیز و  ورودی 4و  9، 2 با

که  سازی نتایج این شبیه. خلاصه است رفتهسازی صورت گ شبیه

  دادهنشان ( 9) در جدول باشد، های بهینه می مربوط به حالت
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های  های مطلوب و خروجی ( نیز خروجی09شکل ) .است شده

 دهد. بهینه را نشان داده می SVRشبکه عصبی 

طول، عرض، ارتفاع با استفاده از شبکه  مؤثرخطاهای  :(1)  دول

 .SVR عصبی

 یها فهمؤل

 موقعیت
 SVRشبکه عصبی  

 بهینه

 مؤثر طای 

رافیایی غطول ج

(rad) 
نورون  01ورودی و  9

 لایه مخفی 
0495/2e-4 

رافیایی غعرض ج

(rad) 
نرون  01ورودی و  2

 لایه مخفی
9619/2e-4 

نورون  01ورودی و  4 (mارتفاع )

 لایه مخفی
6620/51 

 

 )الف( 

 )ب( 

 )ج( 

 عصبی توسط INS/GPS ی ناوبری تلفیقینتایج خروج :(01شکل )

SVR الف( طول جغرافیایی، )ب( عرض  :و خروجی مطلوب برای(

 جغرافیایی و )ج( ارتفاع.

 با شبکه عصبی مو ک INS/GPS نتایج تلفیق -0-5

 Symlet10و  Haar ،Dubshies8در این تحقیق از توابع موجک 

ن در ای است. شده  استفادهشبکه عصبی موجک  ایجاد برای

 2ای با  لایه 4 نرونی، 01 موجکشبکه عصبی سازی از  شبیه

که  سازی نتایج این شبیهخلاصه است.  شده استفادهورودی اولیه 

 شده  یانب( 4) در جدول باشد، های بهینه می مربوط به حالت

ها شبکه  های مطلوب و خروجی ( نیز خروجی04شکل ) است.

 دهد. عصبی موجک بهینه را نشان می

 

طول، عرض، ارتفاع با استفاده از شبکه  مؤثرخطاهای  :(0 دول )

 موجک. عصبی

 یها مؤلفه

 موقعیت

 مؤثر طای  

Haar Daubchies8 Symlet10 

طول 

رافیایی غج

(rad) 

0140/0e-4 99/0e-4 18/6e-5 

عرض 

رافیایی غج

(rad) 

5901/2e-4 1091/2e-4 1028/0e-4 

 1022/01 9251/20 0096/09 (mارتفاع )
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 )الف(

 

 )ب( 

 
 )ج(

توسط شبکه عصبی  INS/GPSخروجی ناوبری تلفیقی  :(00شکل )

)الف( طول جغرافیایی، )ب( عرض  :موجک و خروجی مطلوب برای

 جغرافیایی و )ج( ارتفاع.

 

 

 

 

 ANFISبا  INS/GPS نتایج تلفیق -0-6

عصبی تطبیقی برای -در این روش از سامانه استنتاج فازی

است. برای  شده  استفاده GPSه تخمین خروجی سامان

بندی کاهشی فازی و  ها نیز از دو روش خوشه بندی داده خوشه

FCM بندی کاهشی فازی ایم. پارامترهای روش خوشه بهره برده 

 :اند شده یینتع به شرح زیر و خطا و  آزمونبه روش 

، 1خطای هدف= ، 011تعداد دوره=  کثراحد، 2/1 شعاع مؤثر=

نرخ افزایش گام=  و 1/1نرخ کاهش گام= ، 10/1= یهاولاندازه گام 

0/0. 

 و خطا و  آزمونبه روش  نیز FCMبندی  خوشهپارامترهای روش 

 :اند شده  یطراحبه شرح زیر 

حداقل ، 011تعداد تکرارها=  حداکثر، 02ها=  تعداد خوشه

، 1خطای هدف= ، 011تعداد دوره= حداکثر  ،5e-0بهبودیافتگی= 

نرخ افزایش گام=  و 1/1نرخ کاهش گام=  ،10/1= یهاولاندازه گام 

0/0. 

های بهیناه   که مربوط به حالت سازی خلاصه نتایج این شبیه

( و 05های ) است. در شکل شده داده( نشان 5در جدول ) باشد، می

  هاای سیساتم اساتنتاج    های مطلوب و خروجی ( نیز خروجی06)

شی کاه بندی عصبی تطبیقی که به ترتیب مبتنی بر خوشه-فازی

 است. شده  دادههستند، نشان  FCMو  فازی

طول، عرض، ارتفاع با استفاده از شبکه  مؤثرخطاهای  :(5 دول )

 .ANFIS عصبی

 یها مؤلفه

 موقعیت

 مؤثر طای 

Sub_Clus FCM 

رافیایی غطول ج

(rad) 
6554/0e-4 6540/0e-4 

رافیایی غعرض ج

(rad) 
4012/6e-5 9692/6e-5 

 6660/019 6242/010 (mارتفاع )
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 )الف(

 
 )ب( 

 
 )ج(

با  ANFIS با استفاده از INS/GPS خروجی ناوبری تلفیقی :(05شکل )

)الف( طول  :بندی کاهشی فازی و خروجی مطلوب برای خوشه

 جغرافیایی، )ب( عرض جغرافیایی و )ج( ارتفاع.

 

 )الف( 

 
   )ب(

  )ج( 

با  ANFIS ه ازبا استفاد INS/GPS خروجی ناوبری تلفیقی: (06شکل )

)الف( طول جغرافیایی، )ب(  :و خروجی مطلوب برای FCMبندی  خوشه

 عرض جغرافیایی و )ج( ارتفاع.
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 مقایسه نتایج  -5

جداول  یلتفص به مورداستفادههای  در بخش قبلی نتایج همه روش

هار پانج     مشاهده شد کاه نتیجاه   وضوح بهها گزارش شد.  و شکل

 INSجه حاصال از نااوبری خاالص    بهتر از نتی مورداستفادهروش 

ها با یکادیگر، در جادول    دقت روش  مقایسه منظور به. حال هست

 است. شده  گزارشیکجا  صورت بهها  ( خلاصه نتیجه همه روش6)

شبکه عصبی موجک  ،شود مشاهده می (6) که از جدول طور همان

، تحت شرایط یکساان، عملکارد   MLPدر مقایسه با شبکه عصبی 

هاای عصابی    شابکه دانیم کاه   میدهد.  خود نشان میبهتری را از 

 ساازی سایگمویید در لایاه پنهاان     ، دارای تاابع فعاال  خاور  یشپ

های عصبی موجک، تواباع موجاک    در شبکه که ی، درحالباشند می

در نظار گرفتاه    خاور  یشسازی لایاه پنهاان پا    عنوان تابع فعال به

تخراج توانناد اسا   بیشتری از سیگنال را مای  یاتشوند که جزئ می

یی بهتری دارناد. بارای مقایساه دو شابکه     کار آیجه درنتو  کنند

RBF  وSVR یت اساتناد کارد کاه در شابکه     واقعتوان به این  می

هوشامند انتخااب    صاورت  باه مراکاز تواباع گوسای     SVRعصبی 

  خطا و  آزمونبا  RBFکه انتخاب مراکز در شبکه  یدرحالگردد،  می

نسبت باه   SVRشبکه  گیرد و همین امر موجب برتری یمصورت 

RBF شود. در مورد  یمANFIS رسد باه دلیال بهیناه     به نظر می

نبودن تنظیمات پارامترهای آن، نتوانساته اسات کاه باه برتاری      

محاارزی در پاسااخ نساابت بااه بقیااه برسااد و ایاان ضااعف روش  

 دهد. را نشان می پارامترهادر طراحی  وخطا آزمون

 

 ی طول جغرافیایی، عرض جغرافیایی و ارتفاع.هاخطامحاسبات در  آمده دست بهبهترین نتایج  :(6 دول )

 روش

 (RMS) طا 
 زمان ا را

(sec) 
طول  غرافیایی 

(rad) 

عرض  غرافیایی 

(rad) 
 (mارتفا  )

 MLP 8142/1e-5 2411/0e-5 9529/01 4660/0e-5 شبکه عصبی

 6812/8e-5 0420/4e-5 4560/09 0586/2e-5 مو ک شبکه عصبی

 RBF 5190/2e-4 511/2e-4 588/0e+6 1111/0e-2 صبیشبکه ع

 SVR 0550/2e-4 9619/2e-4 612 8211/2e-2 شبکه عصبی

ANFIS 
Sub_Clus 6554/0e-4 4012/6e-5 660/019 0111/5e-9 

FCM 6540/0e-4 9692/6e-5 1414/014 1111/6e-9 

 

 گیری نتیجه -6

در زمان  INSحل مشکل واگرایی ناوبری  منظور بهدر این مقاله 

است.  شده  ارائه، رویکردی مبتنی بر هوش مصنوعی GPSقطعی 

، بلوک هوشمند با GPSمطابق این رویکرد در زمان دسترسی به 

، برای تخمین خروجی INSدریافت اطلاعات مکانی و زمانی 

شود. سپس این بلوک هوشمند در  تعلیم داده می GPSناوبری 

 GPSا به سمت خروجی ر INS، عملاً خروجی GPSزمان قطعی 

های عصبی  دهد. در این سناریو و طی پنج روش، از شبکه میل می

MLP ،RBF ،SVRعصبی -، موجک و نیز سامانه استنتاج فازی

است. در این مقاله  شده  استفادهبلوک هوشمند  عنوان بهتطبیقی 

پارامتر ارزیابی و پس از  عنوان به RMSEبا در نظر گرفتن پارامتر 

 ها نتایج زیر استنتاج شده است: سازی ایج شبیهمقایسه نت

 
نتایج رویکرد پیشنهادی نسبت به نتایج ناوبری خالص  -0

INS  بهبود چشمگیری داشته و مشکل واگرایی ناوبری در

 است. شده حل GPSزمان قطعی 

در این مقاله، بهترین نتیجه  شده استفادهاز بین پنج روش  -2

اما برای ؛ است شده  حاصلبرای شبکه عصبی موجک 

سعی و خطا  صورت بهپارامترها  که چون ANFISسامانه 

ایم.  رسد که به بهینگی نرسیده ، به نظر میاند شده یطراح

های تکاملی  لذا در کارهای آینده با استفاده از الگوریتم

توان با یافتن مقادیر بهینه برای پارامترهای طراحی، به  می

 .افتی  دستاین مطلوب 
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