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 یادداشت مهندسی

 ای های برخط جهت شناسایی مدل هواپیما: بررسی مروری و مقایسهوشر
 3احیائی فرهاد امیر 2حسینی محمد صبا 9حسینی فائزه

 ، ایرانامام خمینی، قزوین المللی بین برق دانشگاه مهندسی گروه

 (09/99/9311 تاریخ پذیرش: ؛91/01/9311 )تاریخ دریافت:

 چکیده:

های شناسایی برخط بر روی مدل دینامیکی یک سیستم هواپیما ارائهه شهده اسهت. بهرای ایهن      ای نسبتاً جامع از روشاضر، یک بررسی مقایسهدر مقاله ح

یافتهه بازگشهتی، متریرههای    عمهیم های حداقل مربعات بازگشتی، حداقل مربعهات ت در این زمینه از الگوریتم موجودهای منظور ضمن معرفی انواع الگوریتم

شناسهایی   کمکی بازگشتی، ماتریس توسعه یافته، شبکه عصبی توابع پایه شعاعی و شبکه عصبی پرسپترون چند لایه با الگوریتم یادگیری پس انتشار برای

توسهط   کهه  141ههای هواپیمهای بوئینه     های عصبی از مدل خطی شده و دادهها و نیز آموزش شبکهسازیشود. جهت انجام شبیهمدل فوق استفاده می

ههای شناسهایی مهرکور ارزیهابی و بها      شود، استفاده شده است. در نهایت نیز عملکهرد روش کنترل کننده مد لرزشی بر روی مسیر مرجع دلخواه کنترل می

مین دینامیک نویز، عدم استفاده از مدل خطی سیستم، تخ دلیل بهبر اساس نتایج این مقاله، روش شبکه عصبی توابع پایه شعاعی  شوند.یکدیگر مقایسه می

 ها برخوردار است.عدم نیاز به مدل سیستم و دقت بالاتر در عین سرعت مناسب، از برتری چشمگیری نسبت به سایر روش

 های بازگشتی، شبکه عصبی، توابع پایه شعاعی، پرسپترون چند لایهشناسایی سیستم، کنترل مد لرزشی، الگوریتم های کلیدی: واژه
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ABSTRACT 

In this paper, a fairly comprehensive comparative study has been done on online identification methods for the dynamic 

model of an aircraft system. To this aim, first, the existing algorithms in this field are introduced. Then, some of these 

approaches including the recursive least square, the recursive extended least square, the recursive instrumental variable, 

the extended matrix, the radial basis function neural network, and the multilayer perceptron neural network are utilized 

to identify the aircraft model. To carry out the simulations, and train the neural networks, the linearized model and 

online data of the Boeing 747 aircraft controlled by a sliding mode controller on an arbitrary reference trajectory are 

employed. Finally, the efficiency of each of the above-mentioned methods is evaluated and compared to the other 

approaches. According to the obtained results of this research, the radial basis function neural network method has a 

significantly superior performance over the other algorithms due to dynamic noise estimation, independence from the 

system model, rejecting the linear model of the system, and higher accuracy while maintaining the appropriate speed. 

Keywords: System Identification, Sliding Mode Control, Recursive Algorithms, Neural Network, Radial Basis 

Function, Multilayer Perceptron 
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 مقدمه -9

سهازی وسهائل نقلیهه پرنهده     های مهم در پیادهیکی از چالش
کوپتر، کوادروتور و ماننهد آن شناسهایی   همچون هواپیما، هلی

باشد که تهاکنون توجهه   مدل سیستم در حین عملکرد آن می
محققان بسیاری را به خود جلب نمهوده و بهرای ایهن منظهور     
راهکارهای متعددی در مراجع ارائهه گردیهده اسهت. بهر ایهن      

توانهد  ای در ایهن حهوزه مهی   اساس انجام یک بررسی مقایسهه 
 در ارائه یک روش سریع و دقیق داشته باشد. سزایی هتاثیر ب

های شناسایی سیستم در مراجع بهه دو  طور کلی روش هب
های مبتنهی بهر داده   دسته روش های مبتنی بر مدل و روش

مهدل خهود بهه دو     بهر  مبتنی هایروش ابل تقسیم هستند.ق
تقسههیم  2هههای بههرخطو روش 7هههای خههاموشدسههته روش

انجام عملیات شناسایی در  دلیل بههای برخط شوند. روش می
حین عملکرد سیستم توانایی دنبال کردن ترییرات سیستم را 
های دارا بوده و از این لحاظ برتری محسوسی نسبت به روش

هههای مطههر  در ایههن زمینههه  دارنههد. یکههی از روشخههاموش 
هها بها اضهافه شهدن     های بازگشتی هستند. در این روش روش
بهرخط در ههر بهار تکهرار الگهویتم تخمهین        صورت بهها نمونه

 شود. بهتری حاصل می

های مبتنی بر های مبتنی بر داده بر خلاف روشدر روش
تم مدل، جهت شناسایی سیستم نیاز به مهدل ریاضهی سیسه   

ههای ورودی و  ای از دادهباشد و فقط با داشتن مجموعهه نمی
خروجی، سیستم مورد نظهر قابهل شناسهایی اسهت. بهر ایهن       

ههها  تههرین آنهههای مبتنههی بههر داده کهه معمههول اسهاس، روش 
عهدم وابسهتگی بهه     دلیهل  بههای شبکه عصبی هستند،  روش

مههدل از دقههت بههالاتری برخوردارنههد و قابلیههت بکههارگیری در 
تههری از  دهههای شناسههایی بههرخط بههرای طیهه  وسههیع  کاربر
 ها را دارا هستند.  سیستم

و لیاپهانوف   3از دو روش حداقل مربعات بازگشهتی  [7]در 
هواپیما استفاده شده اسهت و دو   های شاخصهت شناسایی ج

انهد. در مقهالات متعهدد    روش مرکور با یکدیگر مقایسه شهده 
دیگری از روش حداقل مربعهات بازگشهتی جههت شناسهایی     

 6های مختل  همچون مدل خطهی شهده هواپیمهای    سیستم
، [3 -1]، سیستم هواپیمای بدون سرنشهین  [2]درجه آزادی 

 [1]و سیسهتم دو روتهوره    [8]ستم هلیکوپتر مینیهاتوری  سی
 

1 Offline Methods 
2 Online Methods 
3 Recursive Least Square (RLS) 

از این روش جههت   [77و  71]استفاده شده است. در مراجع 
تخمین ضرایب آیرودینامیکی هواپیمها اسهتفاده شهده اسهت.     

یافتههه، تبههدیل فوریههه از فیلتههر کههالمن توسههعه [72]مرجههع 
گسسته، روش خطای خروجهی و حهداقل مربعهات بازگشهتی     

ههای  برد و روشهواپیما بهره می های شاخص ساییجهت شنا
نمایهد. همچنهین مولفهان در    مرکور را با یکدیگر مقایسه مهی 

مبتنی بر حداقل میانگین مربعهات و حهداقل    روش ، دو[73]
هواپیمهای   ههای  شهاخص مربعات بازگشتی جههت شناسهایی   

 اند. جنگنده مطر  نموده

از روش شناسایی حهداکرر احتمهال وقهوع     [74 -78]در 
هواپیمها،   ههای  شهاخص رتیب جههت شناسهایی   بت  4بازگشتی

سیستم تونل باد، هواپیمای بهدون سرنشهین و وسهیله نقلیهه     
ههای  از مهدل  [71 -21]ماوراء صهوت اسهتفاده شهده اسهت.     

مختلفی همچون همراشتاین و وینر جهت شناسایی سیسهتم  
اند.  بهره گرفته 5بازگشتیبا استفاده از روش متریرهای کمکی 

از روش حههداقل مربعههات   [21و  28]همچنههین در مراجههع  
 ههای  شاخصترتیب جهت شناسایی ه ب 6یافته بازگشتیتوسعه

سیستم غیرخطهی تصهادفی و سیسهتم غیهر خطهی وینهر در       
 حضور نویز میانگین متحرک استفاده شده است. 

 از شهههبکه عصهههبی پیشهههرو و در  [31 -32]در مراجهههع 

،  1ترتیب از شهبکه عصهبی توابهع پایهه شهعاعی      به [33 -35]

 8شبکه عصبی بازگشتی و شبکه عصبی پرسهپترون چندلایهه  

جهت شناسایی مدل هواپیما استفاده شده است. همچنین در 

های عصهبی توابهع پایهه شهعاعی و پرسهپترون      از شبکه [36]

هههای عصههبی ترتیههب از شههبکه بههه [38و  31]چندلایههه و در 

بازگشتی شامل: شبکه عصبی پرسپترون چندلایه بازگشتی و 

دار برای شناسایی سیستم هلیکوپتر بهره شبکه عصبی حافظه

 گرفته شده است.

 141در این مقاله به شناسایی سیستم هواپیمای بوئین  
هههای شناسههایی بههرخط از جملههه: حههداقل مربعههات  بهها روش
یافتهه بازگشهتی، متریرههای    حداقل مربعات توسعه بازگشتی،

، شهبکه عصهبی توابهع    1یافتهکمکی بازگشتی، ماتریس توسعه
و شبکه عصبی پرسهپترون چنهد لایهه پرداختهه      پایه شعاعی 

ههای   ها و نیز آموزش شهبکه سازی. جهت انجام شبیهشودمی

 
4 Recursive Maximum Likelihood (RML) 
5 Recursive Instrumental Variable (RIV) 
6 Recursive Extended Least Square (RELS) 
7 Radial Basis Function (RBF) 
8 Multilayer Perceptron (MLP) 
9
 Extended Matrix Method (EMM) 
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 141های هواپیمای بوئین  عصبی از مدل خطی شده و داده
کننهده مهد لرزشهی بهر روی مسهیر مرجهع       کنترل که توسط

شود، استفاده شده است. در پایان نیز نتایج دلخواه کنترل می
حاصل از شهش روش شناسهایی معرفهی شهده ارزیهابی و بها       

 شوند. یکدیگر مقایسه می

معهادلات هواپیمهای    7بر این اساس در ادامهه، در فصهل   
اعمهال   نتهایج  2 بخهش شهود. در  شر  داده می 141بوئین  
کننده مد لرزشی بر روی سیسهتم هواپیمهای بوئینه     کنترل
های شناسایی الگوریتم 3شود. در فصل نمایش داده می 141

های شناسایی انواع روش 4د و در فصل نشوبرخط معرفی می
شهود.  سهازی و تحلیهل مهی   مرکور بر روی مدل هواپیما شبیه

 د. شوبندی مقاله ارائه میجمع 5نهایتاً در فصل 

 747بوئینگ مدل هواپیمای  -2

هواپیمای جهت   ،معروف به جمبوجت 141بوئین  هواپیمای 
قابلیت این هواپیمای چهار موتوره  .باشدمیبزرگ مسافربری 
 خهالی  هواپیمهای  را داراست. وزن km/h 161 پرواز تا سرعت
  حههداکرر تحمههل توانههایی و kg 762386 شههده عملیههاتی

kg 341715 در حالههت کلههی  اسههت.دار وازپههر هنگههام در را
توان تهابع تبهدیل سیسهتم خطهی شهده ایهن هواپیمها را         می
 :[31] ( نمایش داد7صورت رابطه ) به

   
m

j jj 1
y(t) s tG u

  (7)  

 ( )  باشد و همچنین تعداد ورودی سیستم می mکه 
 باشد:( قابل محاسبه می2نیز مطابق )

(2) 
pj

j jpj j0

j n (n 1)

(n 1) 0

b (s) (b s ...b )
G (s)

a(s) (s a s ... a )




 

  
 

 بهها توجههه بههه حالههت کلههی تههابع تبههدیل سیسههتم کههه در 
 ( معرفههی شههدند، تههابع تبههدیل مههدل خطههی   2 و 7روابههط )
 حرکهت جهانبی هواپیمهای بوئینه  کهه یهک سیسهتم         شده
 ( 3مطهههابق رابطهههه ) اسهههتخروجهههی  تهههک -ورودی سهههه
 :[31] آید می دست هب

3 2

14 3 2
y

( 0.475s 0.2479s 0.1187s 0.05633)
u (t)

(s 0.6358s 0.9389s 0.51 0
(t

.
)

16s 003674)

   


  



 

3 2

24 3 2

( 0.5s 0.2608s 0.1223s 0.05832)
u (t)

(s 0.6358s 0.9389s 0.5116s 0.003674)

   

   
 

3 2

34 3 2

( 0.3s 0.1564s 0.7467s 0.03549)
u (t)

(s 0.6358s 0.9389s 0.5116s 0.003674)

   

   
 

(3)  

( معرفهی  5 و 4مدل فضای حالت این سیسهتم نیهز در )   

           :[31]شده است 

x Ax(t) Bu(t)   (4)  

y(t) Cx(t)  (5)  

Tدر این روابط،  

rx(t) ( .y .P. )    بردار حالت سیستم

 است که شامل: زاویه مجانبی، نرخ یاو، نرخ رول و زاویهه رول 

T و

1 2 3u(t) (u .u .u )باشههند. همچنههین بههردار ورودی مههی

 (6 -8) از روابهط ( 5 و 4)ذکر شهده در   A,B,C هایماتریس

 :[31] شوندمحاسبه می

(6) 

0.0558 0.9968 0.0802 0.0415

0.598 0.115 0.0318 0
A

3.05 0.388 0.465 0

0 0.0805 1 0

  
 

 
 
  
 
 

 

(1) 
0.00729 0.01 0.005

B 0.475 0.5 0.3

0.153 0.2 0.1

0 0 0

 
 
 
    
 
 
  

 

(8)  C 0 1 0 0 

توان به فرم معادلهه  در نهایت معادله دینامیک فوق را می

T رگرسهههیون خطهههی

t t ty (u ). e  نوشهههت کهههه در آنty 

از اطلاعهات   برداری متشهکل t،tuسیستم در لحظه خروجی

بههردار  t، هههای ماقبههل زمههان وtمعلههوم سیسههتم در زمههان

مهدل سیسهتم و    مجههول  های شاخص
te    سهیگنال خطها در

 باشد. می tلحظه 

 کننده مد لغزشیکنترل -3

دارا بودن مزایهایی همچهون:   کننده مد لرزشی به علت کنترل

و  هها  مولفهه سادگی در طراحهی، عهدم حساسهیت بهه ترییهر      

ههای غیرخطهی   کننهده اغتشاش جهزو پرکهاربردترین کنتهرل   

کننهده شهامل دو مرحلهه اصهلی:     باشد. طراحی این کنترل می

در  .استطراحی سطح لرزش و طراحی قانون کنترل مناسب 

سطح لرهزش مناسهب را    nسیستم مرتبه حالت کلی و برای

 ( انتخاب نمود:1توان طبق )می

(1) (n 1)d
S ( ) E

dt

   
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میزان خطای بین سیگنال خروجی واقعهی   E و 0 که

باشهد. هنگهامی کهه    سیستم و سهیگنال مرجهع دلخهواه مهی    

نیاز  خروجی واقعی سیستم و خروجی دلخواه یکسان نباشند،

است که سیستم به سطح لرزش طراحی شده همگرا شود. بها  

انتخاب تابع لیاپانوف و اثبات منفی بودن مشتق تابع لیاپانوف 

توان علاوه بر اثبات پایداری سیستم به شرطی ( می71طبق )

 دست یافت که به شرط لرزش موسوم است:

(71) 2 21 1 d
V(x) S V(x) SS S |S |

2 2 dt
     

پهس از انتخهاب سههطح لرهزش بایهد قههانون     . 0 کهه 

ای انتخاب نمهاییم کهه متریهر کنترلهی بهه      کنترل را به گونه

توان در حالت کلی می سمت مقدار مرجع دلخواه همگرا شود.

 آورد: دست بهمقدار ورودی کنترلی را از رابطه زیر 

(77) u u ksgn(s)  

آیهد  می دست به بازخوردساز کننده خطیاز کنترل uکه 

شود که شرط لرزش تعریه  شهده   ای انتخاب میبه گونه k و

( 72نیهز طبهق )  برآورده شهود. تهابع علامهت     (71در رابطه )

  شود: تعری  می

1 s 0

sgn(s) 0 s 0

1 s 0

  
 

   
   

 

 

(72)  

 y ref = sin (t) صهورت  در این مقاله مسیر مرجع دلخواه به

کننهده مهد   نتیجهه اعمهال کنتهرل    9 تخاب شده است. شکلان

نمهایش   141 لرزشی را بر روی سیسهتم هواپیمهای بوئینه    

  دهد.می

 
 یابی مسیر سینوسی توسط خروجی سیستمدنبال (:9) شکل

مشههخص اسهت، خروجههی سیسههتم   9 همهانطور کههه از شهکل  

کننهده مدلرزشهی بهه    با اعمال کنترل 141هواپیمای بوئین  

 .یابی کندانسته است که مسیر مرجع را دنبالخوبی تو

 های شناسایی برخطالگوریتم -4

، پرداختهه  بهرخط  شناسهایی  های الگوریتمدر ادامه به بررسی 

 .شود می

 شبکه عصبی توابع پایه شعاعی -4-9

های عصبی توابع پایه شعاعی در کاربردههای متفهاوتی   شبکه

دی مهورد اسهتفاده   بنیابی و کلاسهمانند: تقریب توابع، درون

 ههای عصهبی در   گیرنهد. سهاختار ایهن نهوع از شهبکه     قرار می

 .[41] نمایش داده شده است 2 شکل

 
 ]41[ های عصبی توابع پایه شعاعی : ساختار شبکه (2شکل )

 لایه میهانی  هایبردار ورودی، دایره ها، مربع(2) در شکل

های لایهه  نیز نورون لایه آخرهای های لایه میانی، دایرهنونور

های لایه میانی، تابعی ساز نورونباشند. تابع فعالمی خروجی

 باشد.میبردار ورودی و بردار مرکز دسته  از تفاضل

ههای گونهاگونی از جملهه:    جهت تعیین مرکز دسته روش

های عصهبی  وجود دارد. عملکرد شبکه 7 کاالگوریتم میانگین 

توابع پایه شعاعی در حقیقت نوعی نگاشت غیرخطی از فضای 

باشهد.  دی به فضایی با ابعاد بزرگتهر از فضهای ورودی مهی   ورو

های عصبی بهه طهور کلهی بهه دو     عملیات یادگیری در شبکه

دسته: یادگیری با معلم و یادگیری بدون معلم قابهل تقسهیم   

باشد. در روش یادگیری با معلم که بهه یهادگیری نظهارت    می

باشد مقدار هدف مشخص است و شهبکه  شده نیز معروف می

بایست به خروجی برسد که بیشترین شباهت را بها  ی میعصب

مقدار هدف داشهته باشهد. در روش یهادگیری بهدون نظهارت      
 

1 k-means 
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باشد که خود به دو روش یهادگیری  مقدار هدف مشخص نمی

در باشهد.  تقویتی و یادگیری غیر نظارت شده قابل تقسیم می

ههای  که یکهی از الگهوریتم   7از الگوریتم پس انتشار این مقاله

 باشد، استفاده شده است.وش یادگیری نظارت شده میر

 شبکه عصبی پرسپترون چندلایه -4-2

های عصبی پرسپترون چندلایه به علت سهاختار سهاده   شبکه

باشند. این نهوع از  یکی از پرکاربردترین انواع شبکه عصبی می

ها دارای یک لایه ورودی، حداقل یک لایه پنهان و یک شبکه

هها را  ساختار این نوع شهبکه  3 شند. شکلبالایه خروجی می

 .دهدنمایش می

 
 ]37[ ساختار شبکه عصبی پرسپترون چندلایه (:3شکل)

 ،ههای شهبکه  های سهمت چهو ورودی  ( دایره3در شکل )

 ههای سهمت  های لایهه میهانی و دایهره   های وسط نوروندایره
خروجهی ههر لایهه    باشند که راست خروجی شبکه عصبی می

 شود:های عصبی به صورت زیر محاسبه میهاین نوع از شبک

(73) N

j ji i j(i 1)
y f ( W x b )


  

هر نورون،  2تابع فعالساز fکه
jiW وزن بین ورودیi ام و

ام وj نورون
jb   مقدار آسهتانه نهورون j باشهد. در ایهن   ام مهی

مقاله جههت آمهوزش شهبکه عصهبی پرسهپترون چندلایهه از       

 الگوریتم پس انتشار استفاده شده است.

 الگوریتم حداقل مربعات بازگشتی -4-3

در روش شناسههایی حههداقل مربعههات بازگشههتی، تخمههین     

مربعهات خطها بهین    سیستم بر مبنهای مجمهوع    های شاخص

. [73]باشهد  مهی  مولفهمقدار واقعی و مقدار تخمین زده شده 

 
1 Back Propagation 
2 Activation function 

این روش به علت سرعت بالای محاسبات در کنترل تطبیقهی  

توان به: عهدم  باشد. از معایب این روش میبسیار پرکاربرد می

دار بهودن تخمهین در صهورت    تخمین دینامیک نویز و بایهاس 

سفید نبودن نویز اشاره نمود. الگهوریتم ایهن روش شناسهایی    

 :[47] باشدمطابق مراحل زیر می

 خوانیم.ورودی و خروجی را می tدر لحظه. 7

Tبردار . 2

tu  که شامل اطلاعات معلوم سیستم در زمان حال

 شود:ی( محاسبه م74باشد، مطابق )و زمان ماقبل می

(74) T

t (t 1) (t n) t (t m)... ... ]u [ y y x x    

 آید:می دست بهصورت زیر  هب tkبردار . 3

(75) (t 1) t

t T

t (t 1) t

(p u )
k

(1 )

.

.u p u.








 

 شود:نیز مطابق رابطه زیر تعیین می tبردار . 4

(76) T
t (t 1) (t 1)t t tk (y u )     

 کنیم:( محاسبه می71) رابطه را مطابق tpماتریس . 5

(71) T

t t t (t 1)p (I k u )p   

کنیم در ( را بررسی می78در نهایت نیز تست توق  ). 6

 رویم.( می7صورت درست نبودن نابرابری زیر به مرحله )

(78) 
t t 1
   

 حداقل مربعات توسعه یافته بازگشتی -4-4

های شناسایی بازگشهتی، روش حهداقل مربعهات    یکی از روش

باشد. ایهن روش نسهبت بهه حهداقل     یافته بازگشتی میتوسعه

مربعههات بازگشههتی دارای مزایههای: تخمههین بههدون بایههاس    

باشهد امها   سیستم و تخمین دینامیهک نهویز مهی    های شاخص

ش حهداقل مربعهات   سرعت تخمین ایهن روش نسهبت بهه رو   

باشد. الگوریتم این روش شناسایی مطهابق  بازگشتی کمتر می

 :[47] مراحل زیر است

 خوانیم.ورودی و خروجی را می  tدر لحظه. 7

Tبردار . 2

tu  را در لحظهt ( محاسبه می71مطابق ):شود 

(71) T

t (t 1) (t n) t (t )
1 t 1

m
t

... ... ... ]u [ y y x x v v 
 

  
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 شود:( محاسبه می21نیز طبق )  tpماتریس . 3

(21) 
T

(t 1) t t ( t 1)

t t 1 T

t (t 1) t

(p u u p )
p p

.

)

.

.(1 u p u.

 








 

 باشد:( قابل محاسبه می27مطابق ) tبردار . 4

(27) T
t (t 1) (t 1)t t t tp (y u )u      

5 .tv ( تخمین زده می22طبق ):شود 

(22) T
t tt tv y u  

کنهیم در  ( را بررسهی مهی  23در نهایت نیز تست توق  ). 6

 رویم.( می7صورت درست نبودن نابرابری زیر به مرحله )

(23) 
t t 1
  

 

  روش متغیرهای کمکی بازگشتی -4-5

روش متریرهای کمکی بازگشتی نسهبت بهه روش شناسهایی    

حداقل مربعات بازگشتی دارای مزایای: تخمین بهدون بایهاس   

باشهد؛ امها از   سیستم و تخمین دینامیک نویز می های شاخص

لحاظ سرعت از روش حهداقل مربعهات بازگشهتی کنهدتر و از     

باشهد.  فته بازگشتی سریعتر میروش حداقل مربعات توسعه یا

مراحل زیر الگوریتم شناسایی بر اساس ایهن روش را نمهایش   

 :[47]دهدمی

 خوانیم.ورودی و خروجی را میtدر لحظه. 7

Tبردار . 2

tu  وT

tz  را در لحظهt  ( 25( و )24مطابق روابهط )

 شوند:محاسبه می

(24) T

t (t 1) (t n) t (t m)... ... ]u [ y y x x    

(25) T

t t (t m)(t 1) (t n)
z ]... ..[ y y x .x  

   

 شود:زیر محاسبه می صورت بهنیز   tpماتریس . 3

(26) 
T

(t 1) t t ( t 1)

t t 1 T

t (t 1) t

(p u p )
p p

(1 u p )

.z .

. .z

 








 

 ( قابل محاسبه است:21مطابق ) tبردار . 4

(21) T
t (t 1) (t 1)t t t tp (y u )z      

5 .
t

y  شود:( تخمین زده می28) رابطه طبق 

 (28) T
ttt

y u  

کنههیم ( را بررسههی مههی21در نهایههت نیههز تسههت توقهه  ). 6

( 7صههورت درسههت نبههودن نههابرابری زیههر بههه مرحلههه )    در

 رویم.می

(21) 
t t 1
   

 یافتهماتریس توسعه -4-6

ههای شناسهایی بازگشهتی، روش مهاتریس     یکی دیگر از روش

باشد. الگوریتم این روش مطهابق مراحهل زیهر    یافته میتوسعه

 :[47] است

 خوانیم.ورودی و خروجی را می  tدر لحظه

Tبردار   .9

tu در لحظهt( محاسبه می31مطابق ):شود 

(31) 
T

(t 1)t (t 1) (t n) t (t m)..u .[ y y x x e. ..      

(t nd) (t 1) (t l)e v v )]... ... ...   

 آید:می دست بهزیر  صورت بهنیز   tpماتریس  .2

(37) 
T

(t 1) t t ( t 1)

t t 1 T

t (t 1) t

(p u u p )
p p

.

)

.

.(1 u p u.

 








 

3. t( قابل محاسبه می32بردار  مطابق ):باشد 

(32) T
t (t 1) (t 1)t t tk (y u )     

4. tv وte شود:از طبق روابط زیر تخمین زده می 

(33) T
t tt tv y u  

(34) T
t 1tt 1te y u   

کنههیم ( را بررسههی مههی35در نهایههت نیههز تسههت توقهه  ) .5

( 7در صههورت درسههت نبههودن نههابرابری زیههر بههه مرحلههه )   

 رویم.می

(35) 
t t 1
  

 

 سازیهشبی -5

 در ایههن بخههش شههش روش فههوق در شناسههایی هواپیمههای   

نتهایج حاصهل را    4 شهوند. شهکل  مقایسهه مهی   141بوئین  

 دهد. نمایش می
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 141: نتیجه شناسایی سیستم هواپیمای بوئین  (4شکل )

 های شناسایی برخط به کمک روش

نمایان اسهت، تقریبها شهش روش     4 همانطور که از شکل

اند که سیستم را شناسهایی  بی توانستهشناسایی مرکور به خو

نمایند. یکی از مزایای استفاده از شبکه های عصبی عدم نیاز 

به داشهتن مهدل ریاضهی سیسهتم حهین شناسهایی سیسهتم        

 باشد.هواپیمای بوئین  می

ای مجموع مربعات خطا برای ههر  نمودار میله 5 در شکل 

 شش روش استفاده شده جهت شناسایی سیستم نمایش داده

شده است. بدیهی است که هرچه میزان این خطا کمتر باشد، 

 مولفهههباشههد و روش شناسههایی دارای صههحت بیشههتری مههی

 باشد.تخمین زده شده به مقدار واقعی خود نزدیکتر می

 
 نمودار مجموع مربعات خطا (:5شکل )

هههای مشههخص اسههت، روش  5 همههانطور کههه از شههکل 

حهداقل مربعهات    شناسایی شبکه عصبی پرسپترون چندلایه،

مهاتریس  یافته بازگشتی، متریرهای کمکهی بازگشهتی،   توسعه

حداقل مربعات بازگشتی و شهبکه عصهبی توابهع    یافته، توسعه

ترتیهب دارای بیشهترین تها کمتهرین خطها در       هپایه شعاعی ب

باشهند. مهدت زمهان اجهرای     سیستم می های شاخصتخمین 

وره بها  د 753بهرای   9 الگوریتم شش روش مرکور در جهدول 

 اند. یکدیگر مقایسه شده

 های شناساییسرعت اجرای الگوریتم :(9جدول )

 سرعت اجرای الگوریتم روش شناسایی

164637/1 حداقل مربعات بازگشتی  s 

یافته حداقل مربعات توسعه

 بازگشتی
158781/1  s 

114787/7 یافتهماتریس توسعه  s 

141413/1 متریرهای کمکی بازگشتی  s 

بی توابع پایه شبکه عص

 شعاعی
784846/1  s 

شبکه عصبی پرسپترون 

 چند لایه
583386/2  s 

شهود، روش متریهر   مشاهده مهی  9 همانطور که در جدول

کمکی بازگشهتی در شناسهایی سیسهتم هواپیمهای بوئینه       

سرعت بیشتری نسبت به سایر روش های شناسایی بهرخط را  

فتههه یاداراسههت. پههس از آن: روش حههداقل مربعههات توسههعه  

بازگشتی، روش حداقل مربعات بازگشتی، شبکه عصبی توابع 

یافتهه و در نهایهت روش   پایه شعاعی، روش مهاتریس توسهعه  

شبکه عصبی پرسهپترون چندلایهه بترتیهب دارای بیشهترین     

 سرعت اجرای الگوریتم هستند. 

ههای شناسهایی بازگشهتی را از لحهاظ     نیز روش 2 جدول

های ارائه با توجه به الگوریتم توانایی در تخمین دینامیک نویز

 دهد:شده در این مقاله نمایش می

 : توانایی تخمین دینامیک نویز (2جدول )

 های شناساییالگوریتم

 روش شناسایی
توانایی تخمین 

 دینامیک نویز

 ندارد حداقل مربعات بازگشتی

یافته حداقل مربعات توسعه

 بازگشتی
 دارد

 دارد یافتهماتریس توسعه

 ندارد یرهای کمکی بازگشتیمتر



  7411زمستان ، 4، شماره 71 دورهعلمی مکانیک هوافضا،  نشریه                                                                                                            996

مشهخص اسهت، تنهها دو روش     2 همانطور که از جهدول 

کمکی توانایی  شناسایی بازگشتی حداقل مربعات و متریرهای

 .تخمین دینامیک نویز را ندارند

 گیری  نتیجه -6

ههای   روش بهین  ای در این مقاله سعی بر آن بود کهه مقایسهه  

ی و شبکه عصبی های شناسایی بازگشتالگوریتم شامل برخط

 141خطهی یهک هواپیمهای بوئینه       مهدل  جهت شناسایی

روش مختل  مورد ارزیهابی   6 صورت پریرد. برای این منظور

هها روش  سهازی شهبیه  نتهایج  و مقایسه قرار گرفتند. بر اساس

روش شهبکه   و تهرین پاسه    متریرهای کمکی بازگشتی سریع

ن کلیهه  در میها  را ترین پاسه  عصبی توابع پایه شعاعی دقیق

، نتایج این مقاله های تحت بررسی دارا هستند. بر اساسروش

عدم اسهتفاده از   دلیل به روش شبکه عصبی توابع پایه شعاعی

عدم نیاز به مهدل   مدل خطی سیستم، تخمین دینامیک نویز،

از برتههری  سیسهتم و دقههت بهالاتر در عههین سهرعت مناسههب،   

 ها برخوردار است.چشمگیری نسبت به سایر روش

 مراجع -7
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