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کم و  ، با حجمMEMSدقیق مبتنی بر سنسورهای تکنولوژی  AHRSاستفاده از سامانه 

روزه کند. امنقش به سزايی در ناوبری و هدايت وسايل بدون سرنشین ايفا می قیمت ارزان،

 های عصبی وفیلترهای وفقی، شبکههای گوناگون از جمله ها و روشاستفاده از الگوريتم

ها و کاهش نويز سنسورهای آن بسیار فیلترهای تخمینگر جهت افزايش دقت اين سامانه

 LSTMمورد توجه محققان قرار گرفته است. در اين مقاله از ترکیب شبکه عصبی عمیق 

استفاده شده است. در اين روش، ابتدا  AHRSو فیلترکالمن جهت بهبود دقت سامانه 

ر، گشبکه عمیق مورد استفاده تحت آموزش قرار گرفته و سپس به عنوان يک تصحیح

لمن های فیلتر کاکند. اين روش تمامی محدوديتضرايب موثر فیلتر کالمن را تصحیح می

 GPSبدون استفاده از سامانه دار نبودن آن را برطرف کرده و از جمله خطی بودن و حافظه

های واقعی بخشیده است. نتايج اين تحقیق بر روی داده دقت زوايای خروجی را بهبود

که نسبت به سنسورهای مورد استفاده در  MEMSمبتنی بر تکنولوژی  IMUسنسور

کارهای مشابه دارای دقت کمتری بوده، نصب شده بر روی هواپیمای بدون سرنشین با 

و  AHRSسامانه درصدی دقت زوايای وضعیت  35مانور بالا، انجام شده و بیانگر بهبود 

 .باشددرصدی کاهش نويز خروجی سنسورها می 40بهبود 

 

 واژگان كلیدی:

 ناوبری،

AHRS، 

 ،فیلترکالمن

 ،LSTMشبکه عصبی عمیق

 هواپیمای بدون سرنشین.

 

 

 

 مقدمه-1
، 3سرنشین همچون هواپیماامروزه استفاده از وسايل بدون 

بسیار مورد توجه  5سرنشینبدون و خودروهای  4زيردريايی

تمامی اين وسايل جهت ناوبری و هدايت  قرار گرفته است.

باشند. خود می 6خود نیازمند دانستن زوايای دقیق وضعیت

های ناوبری اينرسی قديمی، با توجه به قیمت و حجم سامانه

حجم و سبک بر پايه قیمت، کمنامروزه از سنسورهای ارزا

                                                 
 aghabozorgi@yazd.ac.ir :پست الکترونیک نويسنده مسئول *

 ، دانشگاه يزدبرقمهندسی دانشجوی دکتری، دانشکده  .1

 ، دانشگاه يزدبرقمهندسی دانشیار، دانشکده  .2
3Unmanned Aerial Vehicle(UAV) 
4Autonomous Underwater Vehicles(AUV) 
5Autonomous Ground Vehicles(AGV) 
6Attitude angle 
7Micro Electro Mechanical System 
8Attitude and Heading Reference System 
9Mechanical Vertical Gyro 
10Accelerometer 
11Gyroscope 
12Magnetometer 

شود. يکی از وفور استفاده می بهMEMS7تکنولوژی

بدون های مورد استفاده بر روی هواپیماهای سامانه

 MEMSپايه تکنولوژیسرنشین که از سنسورهای بر

باشد که جايگزين می AHRS8سامانه  کند،استفاده می

 .]1[قديمی شده است  9های مکانیکیژايروسکوپ

، 10از سه سنسور شتاب سنج  AHRSسامانه    

در هر محور تشکیل شده  12سنجو مغناطیس 11ژيروسکوپ
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است و هدف آن تخمین ارتباط بین دستگاه بدنه و دستگاه 

باشد که اين ارتباط به صورت زوايای ناوبری می

-نمايش داده می 3هاو ماتريس کسینوس 2،کواترنیون1اويلر

در سنسورهای  ها، وجود نويزشود. علت خطای اين سامانه

اينرسی بوده که با مرور زمان به علت انباشتگی، اين خطا 

 .]2[افزايش می يابد 

وجود دارد که  AHRSدو راهکار جهت بهبود دقت سامانه 

 FOG4يکی از آنها استفاده از سنسورهای دقیق با تکنولوژی

قیمت، حجیم و سنگین باشد که بسیار گرانمی RLG5و 

ون گر همچباشند و ديگری استفاده از فیلترهای تخمینمی

باشد فیلترکالمن جهت مدل کردن خطای سنسورها می

]3-5[. 

های عصبی نیز جهت مدل کردن خطای امروزه از شبکه

با  ]6[شود. به عنوان نمونه، در مرجع سنسورها استفاده می

، دما را که عنصر اصلی RBF6های عصبی استفاده از شبکه

کرده است. در باشد مدل می MEMSدر سنسورهای  خطا

برای جبران خطای  BP7نیز از شبکه عصبی  ]7[مرجع 

با  ]8[ها استفاده شده است. در مرجع باياس ژايروسکوپ

ها سعی در سنجها و شتابمدل کردن خطای ژايروسکوپ

تخمین خطای سامانه ناوبری اينرسی کرده و با مقايسه 

لترکالمن توانسته دقت در موقعیت و روش پیشنهادی با فی

با  ]9[در مرجع IMU یخطاهاوضعیت را بهبود بخشد. 

با  ]10[، در مرجع  GPSدر حضور  MLPاستفاده از 

 یریبا بکارگ ]11[و در مرجع  ANFISاستفاده از روش 

Fuzzy logic .مدل شده است 

های عصبی عمیق، با پیشرفت استفاده از شبکه

افزارها، بسیار مورد توجه قرار گرفته و توانسته  سخت

های عصبی قبل را برطرف های شبکهبسیاری از محدوديت

ها يکی از اين شبکه 8شبکه عصبی عمیق بازگشتیکند. 

های سری زمانی باشد که جهت مدل کردن رفتار سامانهمی

 دارا علتبه  LSTM9گردد که شبکه بسیار استفاده می

 .]12[بودن حافظه، بسیار کارآمد است 

های در اين مقاله با توجه به متغیر با زمان بودن داده

، با استفاده از شبکه AHRSسامانه  IMUخروجی سنسور 

به دنبال مدل کردن خطای  LSTMعصبی عمیق 

                                                 
1Euler angle 
2Quaternion angle 
3Direction cosine Matrix(DCM) 
4Fiber Optical Gyroscope 
5Ring Laser Gyroscope 
6Radial Basis Function Neural Network 

 یسنسورهای اين سامانه بوده تا بتوان از اين طريق خطا

را بهبود  MEMSزوايای خروجی اين سنسور بر پايه 

ر گبخشید. اين سامانه پیشنهادی به عنوان يک تصحیح

عمل کرده و پارامترهای فیلترکالمن استفاده شده در سامانه 

AHRS کند.را تصحیح می 

و به  MEMSمروزه با توجه به پیشرفت تکنولوژی ا

و غیره،  کارگیری اين سنسورها در تلفن همراه، خودرو

محققان به دنبال افزايش دقت اين سنسورها بوده تا بتوانند 

وجود  GPSهای کمکی همچون هايی که سیگنالدر مکان

ها، استفاده از يابی کنند. يکی از اين روشندارد موقعیت

باشد تا بتواند جايگزين می LSTMدار شبکه عصبی حافظه

 باشد.  GPSمناسبی برای سیگنال 

اکثر تحقیقات انجام شده در اين حوزه، بر روی تلفن همراه 

در  10GPSافراد، خودرو و کشتی و در عدم حضور سیگنال 

با استفاده  ] 13[. مرجع مدت زمان محدود انجام شده است

 يافتهو فیلتر کالمن توسعهLSTM  از شبکه عصبی عمیق

 در سامانه ناوبری اينرسی به دنبال بهبود دقت در موقعیت

باشد و موفق می GPSخودرو در زمان عدم وجود سیگنال 

درصد شده است. در  93به بهبود دقت اين سامانه به میزان 

های عصبی عمیق بر روی استفاده از شبکه] 14[مرجع 

موجود بر روی گوشی تلفن همراه  IMUاطلاعات سنسور 

افراد در يک فروشگاه انجام شده است و سعی در تخمین 

با ] 15[اد در مناطق سرپوشیده دارد. در مرجع موقعیت افر

به دنبال مدل  12GRUو  11CNNترکیب شبکه عصبی 

جهت کاهش خطا بوده و  IMUکردن خطای سنسورهای 

ها، زوايای وضعیت با استفاده از اين شبکه ] 16[در مرجع 

 AHRSيک کشتی بر روی دريا با استفاده از سامانه 

 محاسبه گرديده است.

های واقعی لگوريتم پیشنهادی در اين مقاله بر روی دادها

درجه  9با  MEMSبر پايه  IMUپرواز از يک سنسور 

سنج و ژيروسکوپ سنج، مغناطیسآزادی که شامل شتاب

باشد، انجام شده است و با سامانه ناوبری در هر سه محور می

مقايسه گرديده  FOGبر پايه  GPSاينرسی دقیق تلفیقی با 

اين آزمايشات بر روی محیط سه بعدی انجام شده  است.

است و برخلاف اکثر تحقیقات، تغییرات در هر سه محور 

7Back Propagation Neural Network 
8Recurrent Neural Network(RNN) 
9Long Short Term Memory 
10 Global Positioning System(GPS) 
11 Convolutional Neural Network(CNN) 
12 Gated Recurrent Unit(GRU) 
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سنسورها وجود دارد و همچنین از هیچ سنسور کمکی 

دهد نتايج نشان می استفاده نشده است. GPSهمچون 

الگوريتم پیشنهادی توانسته دقت زوايای وضعیت سامانه 

AHRS ا در مقابل فیلترکالمن به و نويز خروجی آن ر

 درصد بهبود بخشد. 40و 35تنهايی، به ترتیب  

در ادامه اين مقاله و در بخش دوم، مدل و ساختار سامانه 

گیری و تصحیح ، اندازهIMUپیشنهادی که شامل سه واحد 

باشد مورد بررسی قرار گرفته و سپس در بخش سوم، می

ه در واحد مورد استفاد LSTMساختار شبکه عصبی عمیق 

تصحیح توضیح داده شده و نهايتا در قسمت چهارم و پنجم، 

 گردد.نتايج اين تحقیق ارائه می

 مدل و ساختار سامانه پیشنهادی-2
سامانه پیشنهادی در اين مقاله دارای سه قسمت اساسی 

گیری و واحد ، واحد اندازهIMUبوده که شامل واحد 

ای اينرسی بر از سنسوره IMUباشد. در واحد تصحیح می

سنج، استفاده شده است که شامل شتاب MEMSپايه 

واحد در  باشد.سنج و ژيروسکوپ در هر محور میمغناطیس

گیری، با اعمال معادلات ناوبری اينرسی و فیلتر کالمن اندازه

، زوايای وضعیت در IMUهای خروجی واحد بر روی داده 

گر که شامل شود و در قسمت تصحیحسه محور محاسبه می

باشد، پارامتر آموزش ديده می LSTMشبکه عصبی عمیق 

 گردد.گیری تصحیح میبهره فیلتر کالمن واحد اندازه

مشاهده  (1)ها در شکل اين سه قسمت که ارتباط بین آن

 شود در ادامه مورد بررسی قرار خواهند گرفت.می

 IMUواحد -2-1

بر پايه تکنولوژی  IMUهمانگونه که بیان شد، سنسورهای  

FOG  وRLG  نسبت به تکنولوژیMEMS  دارای دقت

بالاتری بوده ولی دارای حجم، وزن و قیمت بالاتری هستند. 

، MEMSامروزه با توجه به استفاده فراوان از سنسورهای 

بسیار  تخمین هایها از طريق الگوريتمبالا بردن دقت آن

 .]18و17[مورد توجه قرار گرفته است 

  MEMSبر پايه تکنولوژی  IMUاين مقاله از سنسور در 

درجه آزادی  9. اين سنسور با ]19[استفاده شده است 

-سنج و ژيروسکوپ میخطی، مغناطیس سنجشامل شتاب

باشد که هر کدام از اين سنسورها در سه محور عمود بر هم 

 خطی، سرعتاند. خروجی اين واحد شامل شتابقرار گرفته

مغناطیسی در سه محور و در دستگاه بدنه میدان ای و زاويه

شوند. هرتز بروزرسانی می 50باشد که با فرکانس می

مشخصات فنی سنسور استفاده شده در اين تحقیق در 

 آمده است. 1 جدول

 
 : نمای کلی سامانه پیشنهادی1شکل
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 ]19[: مشخصات فنی سنسور مورد استفاده 1جدول

  مشخصه مقدار

450 ° 𝑠𝑒𝑐⁄  گیریمحدوده اندازه 

پ
کو

وس
ير

ژا
 

20 ° ℎ⁄  In-Run Bias Stability 

3 ° √ℎ⁄  Angular Random Walk 

54 ° √ℎ3⁄  Rate Random Walk 

16/0  ° 𝑠𝑒𝑐⁄  نويز خروجی 

18 𝑔 گیریمحدوده اندازه 

نج
 س

ب
شتا

 

1/0  𝑚𝑔 In-Run Bias Stability 

029/0 𝑚 𝑠𝑒𝑐/√ℎ⁄  Velocity Random Walk 

5/1  𝑚𝑔 نويز خروجی 

2/5 𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠 گیریمحدوده اندازه 

نج
 س

س
طی

غنا
م

 

0/45 𝑚𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠 نويز خروجی 

 گیریواحد اندازه -2-2

 MEMSبر پايه سنسورهای  AHRSاستفاده از سامانه 

جهت بدست آوردن زوايای وضعیت در هواپیماهای بدون 

قرار گرفته است. با توجه به   سرنشین بسیار مورد  توجه

 AHRS، خطای سامانه MEMSدقیق نبودن سنسورهای 

ا گیری از اين سنسورهباشد که علت آن انتگرالمناسب نمی

باشد. برای رفع شوندگی با گذشت زمان میو خطای جمع

غالبا از فیلترهای تخمینگر همچون فیلتر کالمن اين مشکل 

 شود.جهت مدل کردن خطای اين سنسورها استفاده می

گیری سیستم مورد مطالعه شامل دو قسمت واحد اندازه

باشد که در قسمت اول بر پايه معادلات ناوبری، زوايای می

شود و در قسمت دوم با استفاده از وضعیت محاسبه می

کردن خطای اين سنسورها، خطای اين فیلترکالمن و مدل

 گردد.زوايا مرتفع می

جهت بدست آوردن زوايای وضعیت، سه روش وجود دارد 

ا هاويلر، کواترنیون و ماتريس کسینوسکه شامل زوايای 

ها دارای مزايا و معايب خاص بوده که هر کدام از اين روش

ت . در اين مقاله از زوايای اويلر جه]20[باشند خود می

بدست آوردن زوايای وضعیت استفاده شده است که بر 

(، زوايای اويلر که شامل زوايای 1اساس معادله شماره )

ای باشد با مقادير سرعت زاويهمی3و ياو 2، پیچ1رول

 باشند.ژيروسکوپ قابل محاسبه می
 

                                                 
1Roll 
2Pitch 

[

ψ̇

θ̇
ϕ̇

] =
1

cosθ
[

sinϕ 0 −cosϕ
cosθcosϕ 0 cosθsinϕ
sinθsinϕ 1 sinθcosϕ

] [

wnbx
b

wnby
b

wnbz
b

]       (1) 

دهنده زوايای پیچ، به ترتیب نشان Ψوθ،Φدر اين معادله 

wnbxرول و ياو بوده و 
b،wnby

b  وwnbz
b  بیانگر سرعت

باشند می Zو  X ،Yای در دستگاه بدنه و محورهای زاويه

های خروجی سنسور ژيروسکوپ که اين مقادير، داده

 باشند. می

بدست آمده با  ، مقادير زوايای اويلر(1)با استفاده از معادله 

شوند که علت آن خطای مرور زمان دچار افزايش خطا می

گیری از آن، خطای سنسور ژيروسکوپ بوده که با انتگرال

شود. در صورتی که خطای سنسور شوندگی ايجاد میجمع

 AHRSژيروسکوپ مورد استفاده خیلی کم باشد، سامانه 

ن تواند تا مدت زمااستفاده کننده از اين سنسور می

محدودی، دقت مناسب داشته باشد ولی اصولا سنسورهای 

دارای دقت کافی نبوده و دارای  MEMSژيروسکوپ بر پايه 

گونه از باشند. لذا نیاز است برای اينباياس زيادی می

ها مدل گردد و در طول زمان حذف سنسورها، خطای آن

 شود.

اصولا جهت مدل کردن خطای سنسورها از فیلتر کالمن 

شود. در اين مقاله نیز از فیلتر کالمن جهت مدل اده میاستف

کردن خطای سنسورها استفاده شده و متغیرهای حالت 

تعريف  (3)و ( 2)های استفاده شده در آن مطابق معادله

 .]22و21[شده است 

𝑥𝜀,𝑘 = 𝐴𝑘𝑥𝜀,𝑘−1 + 𝑤𝑘                                          (2) 

 

𝑥𝜀,𝑘 =

[
 
 
 
 
𝜃𝜀,𝑘

𝑏𝜀,𝑘

𝑎𝜀,𝑘
𝑏

𝑑𝜀,𝑘
𝑏

]
 
 
 
 

= 𝐴𝑘

[
 
 
 
 
𝜃𝜀,𝑘−1

𝑏𝜀,𝑘−1

𝑎𝜀,𝑘−1
𝑏

𝑑𝜀,𝑘−1
𝑏

]
 
 
 
 

+ 𝑤𝑘                           (3) 

𝜃𝜀,𝑘،𝑏𝜀,𝑘،𝑎𝜀,𝑘در اين معادلات 
𝑏  و𝑑𝜀,𝑘

𝑏  1×3بردارهای 

باشند که به ترتیب نشانگر خطای زوايای وضعیت می

شده، باياس سنسورهای ژيروسکوپ، خطای  زده تخمین

سنج خطی در دستگاه بدنه و خطای سنسورهای شتاب

سنج در مغناطیس اغتشاشات میدان مغناطیس سنسور

می باشد  1×12بردار  𝑤𝑘باشند. همچنین دستگاه بدنه می

 باشد.که بیانگر نويز فرآيند می

3Yaw 
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𝑧𝜀,𝑘گیری همچنین در اين مقاله فرايند اندازه
𝑏  مطابق

شود که در می بیان 1×6صورت يک بردار ( به 4معادله )

𝑔𝑎,𝑘آن 
𝑏و 𝑔𝑔,𝑘

𝑏 که به ترتیب  بوده 1×3بردارهای

دهنده نیروی جاذبه زمین محاسبه شده در دستگاه نشان

باشد و بدنه از سنسورهای ژيروسکوپ و شتاب سنج می

𝑚𝑚,𝑘
𝑏  و𝑚𝑔,𝑘

𝑏  ر جاذبه زمین بیانگر بردا 1×3بردارهای نیز

از سنسورهای مغناطیس  محاسبه شده در دستگاه بدنه

 باشند. سنج و ژيروسکوپ می

𝑧𝜀,𝑘
𝑏 = [

𝑔𝑎,𝑘
𝑏 − 𝑔𝑔,𝑘

𝑏

𝑚𝑚,𝑘
𝑏 − 𝑚𝑔,𝑘

𝑏 ]                                        (4) 

طای توان از خشده، میبا توجه به معادلات فیلترکالمن بیان 

زوايای وضعیت  جلوگیری کرد. AHRSانباشتگی سامانه 

گیری در مقايسه با سامانه دقیق خروجی واحد اندازه

GPS/INS1  بر پايه سنسورFOG  نشان داده  (2)در شکل

شود، خروجی اين واحد شده است. همانگونه که مشاهده می

های مرجع بوده که علت دارای نويز بیشتری نسبت به داده

باشد و همچنین مقادير آن می IMUآن نويز سنسورهای 

هواپیما دچار  2هایزوايای وضعیت آن در گردش

 باشد.ماندگی و خطا می عقب

 
 :خروجی واحد اندازه گیری در مقايسه با مرجع الف( زاويه رول ب( زاويه پیچ2شکل

 واحد تصحیح -2-3

وظیفه واحد تصحیح استفاده شده در سامانه پیشنهادی، 

ر باشد به نحوی که اين فیلتتصحیح بهره فیلترکالمن می

ای هبتواند زوايای وضعیت را اصلاح کند. استفاده از شبکه

سازی خطا و تصحیح آن بسیار کاربرد عصبی جهت مدل

ر، از اطلاعات معتبها با استفاده دارد. به نحوی که اين شبکه

ديده می آموزش ديده و سپس با استفاده از شبکه آموزش

سازی نمايد. استفاده از اين تواند رفتار سیستم را شبیه

و  IMUسازی خطای سنسورهای ها جهت مدلشبکه

زوايای وضعیت، دقت کافی ندارد که علت آن بررسی نشدن 

 به عبارتباشد. دار نبودن آن میوابستگی زمانی و حافظه

                                                 
1Global Positioning System/Inertial Navigation System 
2Loitering 

ديگر، اين خطاها بايد به صورت زمانی و در زمان مدل شوند. 

واند تهای عصبی تنها میدر صورتی که با استفاده از شبکه

های ساده را مدل نمود و سیستم های پیچیده بايد پديده

 .]23[های عصبی عمیق مدل شوند توسط شبکه

ای رهذهمچنین فیلترهايی از قبیل فیلتر کالمن و يا فیلتر 

باشند که باعث ايجاد خطاهای هايی میدارای محدوديت

به عنوان مثال، فیلتر کالمن مرسوم  گردند.محاسباتی می

تواند منابع خطای غیرخطی باشد و نمیيک فیلتر خطی می

نیز  UKF4و EKF3را مدل کند. فیلترهای ديگری همچون 

به منظور رفع اين محدوديت با فرضیات ثابت خود دچار 

 .]24[باشند مشکلاتی می

3 Extended Kalman Filter 
4Unscented Kalman Filter 
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توجه به اينکه معادلات دينامیکی هواپیما بسیار پیچیده و با

های عصبی باشند لذا نیاز است تا از شبکه غیرخطی می

های عمیق برای مدل کردن رفتارها استفاده نمود. شبکه

عصبی عمیق دارای انواع مختلف بوده که هرکدام دارای 

های . شبکه]25و26[باشند های خاص خود میويژگی

های عصبی عمیق عصبی بازگشتی يکی از انواع شبکه

ای هباشد که ساختاری متفاوتی نسبت به ساير شبکه می

های بازگشتی ها توسط حلقهموجود دارد. آموزش اين شبکه

ها با داشتن حافظه کوتاه مدت در گیرد. اين شبکهانجام می

های رای دادهدرون خود، از اطلاعات ورودی قبلی نیز ب

های ها برای دادهکنند. لذا اين شبکهجديد استفاده می

های باشند. يکی از مدلدار مناسب میدار و زماندنباله

دار، مدل های زمانپرطرفدار در يادگیری عمیق در داده

LSTM های باشد. اين شبکه نوع خاصی از شبکهمی

ه ب تری نسبتباشد که از توابع پیچیدهبازگشتی می

 کند که اين امر باعث شدههای بازگشتی استفاده می شبکه

قابلیت تنظیم حافظه را داشته باشد و مشکل وابستگی بلند 

 .]27[ها را برطرف کند مدت در داده

 پیشنهادیLSTM شبکه عصبی عمیق  -3
شده در قسمت قبل، در اين مقاله از  انیبا توجه به دلايل ب

 یخطا یجهت مدلساز LSTM  قیعم یشبکه عصب

 ساختار یاستفاده شده که دارا تیوضع یسنسورها و زوايا

اشاره شده در  یساختار انتخاب ی( و پارامترها 3شکل )

های دهنده دادهنشان 𝑖𝑡در اين ساختار  باشد. یم 2جدول 

 𝐾72×1و  𝑥12×1  ،𝑧6×1ورودی سیستم بوده که شامل 

دهنده ها که به ترتیب نشانباشد. مقادير اين دادهمی

گیری و بهره فیلتر کالمن ماتريس اندازهمتغیرهای حالت، 

است. لازم به ذکر است بیان شده  2-2باشد، در قسمتمی

باشد که با می 6×12يک ماتريس  𝐾72×1 ماتريس 

ستونی تبديل شده  72، به يک ماتريس خطی 1بردارسازی

ستونه در زمان  90يک ماتريس سطری  𝑖𝑡است و ورودی 

t باشد.می  

𝑥𝑡 = 𝑤1 × 𝑖𝑡 + 𝑏𝑥                                         (5) 

نشانگر بردار لايه مخفی شبکه پیشنهادی  𝑥𝑡در اين معادله 

ها از ها و ويژگیمی باشد که وظیفه آن استخراج مشخصه

                                                 
1 Vectorization 
2 Input gate 
3 Output gate 

 𝑏𝑥و  𝑤1باشد و همچنین می tهای ورودی در زمان داده

به ترتیب ماتريس وزن و باياس از لايه ورودی به لايه مخفی 

، از دو لايه شبکه 𝑥𝑡پس از استخراج ويژگی های  باشند.می

استفاده شده است که علت  LSTMعصبی عمیق بازگشتی 

نسبت به  LSTMآن عملکرد بهتر دو لايه شبکه عصبی 

 باشد که نتايج آن در جدوليک و سه لايه در آزمايشات می

 آمده است. 3

 
 ساختار شبکه عصبی عمیق پیشنهادی:3شکل 

باشد که لايه می 4دارای LSTMهر شبکه عصبی عمیق 

 دهند. اين واحد حافظهتشکیل يک واحد حافظه را می

باشد می 3و يک دروازه خروجی 2شامل يک دروازه ورودی

های اين واحد را کنترل که سرعت ورود و خروج داده

مهم ديگری که در اين واحد وجود دارد، کند. دروازه  می

باشد که وظیفه آن فراموش کردن و يا می 4دروازه فراموشی

باشد. طبق اين تعاريف و سلول حافظه می 5تنظیم مجدد

LSTM، 𝑠𝑡معادلات شبکه 
𝑠𝑡  و1

، توسط معادلات زير به 2

𝑐𝑡 وℎ𝑡  28[وابستگی دارند[.  

ℎ𝑡
1 = 𝜎(𝑤0

1[ℎ𝑡−1
1 , 𝑥𝑡] + 𝑏0

1) ⊗ 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑐𝑡
1)                     (6) 

ℎ𝑡
2 = 𝜎(𝑤0

2[ℎ𝑡−1
2 , ℎ𝑡

1] + 𝑏0
2) ⊗ 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑐𝑡

2)                (7) 

 

4 Forget gate 
5 Reset 
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ℎ𝑡در اين معادلات 
لايه اول  و ورودی  LSTMخروجی  1

ℎ𝑡باشد و همچنین لايه دوم می
باشد خروجی لايه دوم می 2

نهايت، خروجی باشد.در برابر می 𝑥𝑡که اندازه آن با بردار 

 گردد.شبکه پیشنهادی به صورت زير بیان می

𝑘𝑎𝑙𝑚𝑎𝑛𝐺𝑎𝑖𝑛 = 𝑤2ℎ𝑡
2 + 𝑏𝑠                                   (8) 

جهت دستیابی به عملکرد بهتر واحد تصحیح بیان شده، 

های های لايهساختارهای متفاوتی با تغییر تعداد نورون

مورد بررسی قرار گرفته  2و نرخ يادگیری1مخفی، توابع فعال

و بهترين ساختار استفاده شده است. پارامترهای ساختار 

 آمده است. 2انتخابی در اين واحد در جدول

 سازی و نتایج آزمایشاتشبیه -4
های پیشنهادی، از داده AHRSجهت ارزيابی سامانه 

ها که با نرخ بروز پروازی واقعی استفاده شده است. اين داده

هرتز مورد استفاده قرار گرفته است، شامل شتاب  50رسانی 

خطی، سرعت دورانی و مغناطیس زمین بوده که خروجی 

باشد و می MEMSبر پايه تکنولوژی  IMUيک سنسور 

همچنین به منظور مقايسه و آموزش شبکه عصبی از زوايای 

جه در 5/0با دقت  GPS/INSوضعیت يک سامانه دقیق 

ای هنیز استفاده شده است. در ابتدای امر با استفاده از داده

ساعت پرواز و  8ها در حدود دو پرواز که هر کدام از آن

 LSTMباشد، شبکه عصبی عمیق نمونه می 3،000،000

 شود.آموزش داده می 3-2بیان شده در قسمت 

 :پارامترهای ساختار شبکه انتخابی2جدول

 مقدار مشخصه

 sigmoid تابع فعال

 200 تعداد نورون

 1/0 نرخ يادگیری

 100 3بیشترين تعداد دوره

 50 4اندازه هر دسته

 های آموزشداده: مسیر پروازی و ارتفاع جسم پرنده در 4شکل

 سازی ساختارهای مختلف شبکه عصبی انتخابی: نتايج شبیه3جدول 
بهبود خطای 

 (%)آزمايش کل

بهبود خطای آزمايش 

 (%)زاويه رول 

بهبود خطای آزمايش 

 (%)زاويه پیچ 
 نرخ يادگیری

تعداد نورون 

 هرلايه

تعداد لايه 

 مخفی
 تابع فعال

50/33 12/34 89/32 05/0 150 1 Linear 

03/35 18/36 87/33 05/0 150 1 Sigmoid 

53/33 15/34 92/32 05/0 150 2 Linear 

07/35 24/36 90/33 05/0 150 2 Sigmoid 

52/33 14/34 91/32 05/0 150 3 Linear 

05/35 20/36 89/33 05/0 150 3 Sigmoid 

52/33 14/34 91/32 05/0 200 1 Linear 

05/35 20/36 89/33 05/0 200 1 Sigmoid 

                                                 
1 Activation functions 
2 Learning rate 

3 Maximum number of epochs 
4 Batch size 

Time (hour) 
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73/33 35/34 11/33 05/0 200 2 Linear 

27/35 45/36 10/34 05/0 200 2 Sigmoid 

63/33 25/34 01/33 05/0 200 3 Linear 

16/35 32/36 00/34 05/0 200 3 Sigmoid 

63/33 25/34 01/33 05/0 250 1 Linear 

16/35 32/36 00/34 05/0 250 1 Sigmoid 

73/33 35/34 11/33 05/0 250 2 Linear 

27/35 45/36 10/34 05/0 250 2 Sigmoid 

73/33 35/34 11/33 05/0 250 3 Linear 

26/35 43/36 10/34 05/0 250 3 Sigmoid 

63/33 25/34 01/33 1/0 150 1 Linear 

16/35 32/36 00/34 1/0 150 1 Sigmoid 

63/33 25/34 01/33 1/0 150 2 Linear 

17/35 34/36 00/34 1/0 150 2 Sigmoid 

53/33 15/34 92/32 1/0 150 3 Linear 

06/35 22/36 90/30 1/0 150 3 Sigmoid 

82/33 44/34 20/33 1/0 200 1 Linear 

36/35 52/36 19/34 1/0 200 1 Sigmoid 

84/33 46/34 22/33 1/0 200 2 Linear 

39/35 57/36 21/34 1/0 200 2 Sigmoid 

84/33 46/34 22/33 1/0 200 3 Linear 

38/35 54/36 21/34 1/0 200 3 Sigmoid 

81/33 43/34 19/33 1/0 250 1 Linear 

35/35 51/36 18/34 1/0 250 1 Sigmoid 

82/33 44/34 20/33 1/0 250 2 Linear 

37/35 55/36 19/34 1/0 250 2 Sigmoid 

82/33 44/34 20/33 1/0 250 3 Linear 

36/35 52/36 19/34 1/0 250 3 Sigmoid 

53/33 15/34 92/32 15/0 150 1 Linear 

06/35 22/36 90/33 15/0 150 1 Sigmoid 

53/33 15/34 92/32 15/0 150 2 Linear 

07/35 24/36 90/33 15/0 150 2 Sigmoid 

53/33 15/34 92/32 15/0 150 3 Linear 

06/35 22/36 90/33 15/0 150 3 Sigmoid 

63/33 25/34 01/33 15/0 200 1 Linear 

16/35 32/36 00/34 15/0 200 1 Sigmoid 

63/33 25/34 01/33 15/0 200 2 Linear 

17/35 36/34 00/34 15/0 200 2 Sigmoid 

63/33 25/34 01/33 15/0 200 3 Linear 

16/35 32/36 00/34 15/0 200 3 Sigmoid 

61/33 23/34 99/32 15/0 250 1 Linear 

14/35 30/36 98/33 15/0 250 1 Sigmoid 

61/33 23/34 99/32 15/0 250 2 Linear 

15/35 32/36 98/33 15/0 250 2 Sigmoid 

61/33 23/34 99/32 15/0 250 3 Linear 

14/35 30/36 98/33 15/0 250 3 Sigmoid 
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جهت يادگیری بهتر شبکه عصبی سعی بر آن شده تا 

های پروازی استفاده شده شامل فازهای مختلف  داده

، گردش 3اع، کاهش ارتف2، افزايش ارتفاع1پروازی مانند کروز

، مسیر پروازی يکی از (4)به طرفین و غیره باشد. در شکل 

که بیانگر مانورپذيری و  های پروازی نشان داده شدداده

 .باشدهای مورد استفاده میتغییرات زياد داده

 های مربوط بهبه منظور ارزيابی الگوريتم پیشنهادی، داده

های آموزش مورد استفاده قرار گرفته پرواز متفاوتی از داده

ساعت پرواز  9نمونه و  1،500،000ها شامل است. اين داده

باشد. بوده که شامل تمامی فازهای مختلف پروازی می

جهت مقايسه زوايای وضعیت به دست آمده از الگوريتم 

های مرجع از معیار خطای میانگین پیشنهادی و داده

خروجی زوايای ( 5) در شکل استفاده شده است. 4مربعات

وضعیت رول و پیچ سامانه پیشنهادی را در مقايسه با 

دهد که در هر دو با فیلتر کالمن نشان می AHRSسیستم 

استفاده  MEMSبر پايه  IMUها از سنسور اين سیستم

 GPS/INSشده و همچنین خروجی زوايای وضعیت سامانه 

 به منظور مقايسه نشان داده شده است. FOGبر پايه 

و  MEMSبر پايه  AHRSهمانگونه که بیان شد سامانه 

فیلتر کالمن دارای دو عیب در محاسبه زوايای وضعیت می 

باشد که هر دوی اين معايب در اين آزمايش نیز مشاهده 

يکی از ايرادات  گرديد و در ادامه مورد بررسی قرار میگیرد.

ها ها، خطای اندازه گیری زاويه وضعیت آناين نوع سامانه

با  هایسنج و ژايروسکوپشتاببوده که علت آن استفاده از 

باشد. در زمانی که جسم پرنده در مسیر دقت پايین می

سنج در بدست کند استفاده از شتابمستقیم حرکت می

باشد زيرا تر میآوردن زوايای وضعیت، مناسب

ها با گذر زمان دچار باياس شده و باعث ايجاد  ژايروسکوپ

که  (6)شوند. اين موضوع در شکل خطا در خروجی می

باشد قابل قسمتی از پرواز جسم پرنده در حالت کروز می

شود به علت خطای همانگونه که مشاهده می مشاهده است.

باياس ژيروسکوپ، خروجی زوايای رول و پیچ دچار خطای 

شوندگی شده و خطای آن با گذشت زمان افزايش جمع

ا توانسته با اين خط يافته است ولی الگوريتم پیشنهادی

از طرف ديگر در زمانی که جسم پرنده در حال  مقابله کند.

باشد، شتاب دور زدن و چرخش به سمت راست و چپ می

جانب مرکز وارد شده به آن باعث ايجاد خطا در 

ها شده و متعاقب آن خطا در زوايای وضعیت  سنج شتاب

قابل  به صورت آشکار (7)می شود. اين موضوع نیز در شکل 

شود اين اختلاف باشد. همانگونه که مشاهده میمشاهده می

باشد که اين مقدار خطا برای درجه می 10زاويه در حدود 

 د.باشجسم پرنده بسیار خطرناک می کنترلهای سیستم

 
 سنسور مرجع الف( زاويه رول ب( زاويه پیچ: خروجی سامانه پیشنهادی در مقايسه با فیلتر کالمن و 5شکل 

 

                                                 
1 Cruise 
2 Climb 

3 Descent 
4 Root Mean Square Error(RMSE) 

Latitude (degree) 
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 : خروجی سامانه پیشنهادی در مقايسه با فیلتر کالمن و سنسور مرجع در فاز کروز الف( زاويه رول ب( زاويه پیچ6شکل

 
 : خروجی سامانه پیشنهادی در مقايسه با فیلتر کالمن و سنسور مرجع در فاز لويتر الف( زاويه رول ب( زاويه پیچ7شکل

 

شد، سامانه پیشنهادی در اين مقاله، همانگونه که مشاهده 

ها اتفاق افتاده است مقابله با اين دو پديده که در اکثر زمان

 35کرده و خطای زوايای وضعیت رول و پیچ را در حدود 

 IMUدرصد بهبود بخشیده است و توانسته با سنسورهای 

نسبتا دقیقی دست  AHRS، به سامانه MEMSبر پايه 

 يابد.

عیب ديگری که در اين مقاله مورد بررسی قرار گرفته است، 

و فیلتر  MEMSبر پايه  AHRSنويز بالای خروجی سامانه 

کالمن بوده که علت آن نويز بالای سنسورهای ژيروسکوپ 

مقادير 1 -2استفاده شده در اين سامانه می باشد. در قسمت

د رنويزهای سطح بالا و پايین و باياس سنسور ژيروسکوپ مو

 Allanاستفاده در اين آزمايش، که با استفاده از روش 

Variance  ،محاسبه شده، بیان گرديد. در اين روش

   tقسمت مساوی با طول nهای خروجی سنسور به  داده
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 :محاسبه نويزهای سنسور با روش آلن واريانس8شکل

( گرفته خواهد شد و بر aتقسیم شده و میانگین هر بخش)

رسم  log-log( نمودار آن در مقیاس 9اساس معادله )

مقادير نويز مورد نیاز محاسبه  (8)شود و مطابق شکل  می

 .]29[گردد می

𝐴𝑉𝐴𝑅(𝑡) =
1

2 × (𝑛 − 1)
∑(𝑎(𝑡)𝑖+1 −

𝑖

𝑎(𝑡)𝑖)
2       (9)  

 Allan، که بیانگر آزمايش(9)همانگونه که در شکل 

Variance  سامانه پیشنهادی در مقايسه با سنسور

شود سامانه پیشنهادی در باشد، مشاهده میژيروسکوپ می

اين مقاله توانسته با کاهش میزان نويز سنسورهای 

ژيروسکوپ، علاوه بر بدست آوردن زوايای وضعیت با دقت 

 مناسب، دقت سرعت زاويه خروجی اين سامانه را نیز بهبود 

ببخشد تا بتوان از مقادير آن جهت کنترل جسم پرنده 

هر سه سامانه مورد  مقادير نويزهای 4استفاده کرد. در جدول

آزمايش نشان داده شده که بیانگر بهبود اين مقادير توسط 

 باشد.درصد می 40سامانه پیشنهادی به میزان 

 : مقايسه نويز سامانه پیشنهادی در يک محور4جدول

الگوريتم 

 پیشنهادی

فیلتر 

 کالمن
IMU Parameters 

12 14 20 
In-Run Bias 

Stability(° ℎ)⁄ 

9/1  65/2  3 
Angular Random 

Walk(° √ℎ)⁄ 

35 49 54 
Rate Random 

Walk(° √ℎ3)⁄ 

 

 

 

 IMUدر يک محور الف( سامانه پیشنهادی ب( سنسور  Allan Variance: خروجی آزمايش 9شکل

  

 

 )الف(

 

 )ب(
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 گیرینتیجه-4
  MEMSبا تکنولوژی IMUامروزه استفاده از سنسورهای 

جهت بدست آوردن زوايای وضعیت  به علت ابعاد، حجم و 

قیمت پايین اين سنسورها بسیار مورد توجه قرار گرفته 

های استفاده شده جهت بهبود دقت اين است. يکی از روش

سازی خطای ها، استفاده از فیلتر کالمن جهت مدلسامانه

اين سنسورها و حذف آن می باشد. در اين مقاله با استفاده 

، عملکرد فیلتر کالمن مورد LSTMاز شبکه عصبی عمیق 

و در نتیجه دقت زوايای وضعیت  AHRSاستفاده در سامانه 

خروجی آن سامانه مورد تحقیق قرار گرفته است. ورودی 

 و گیریاين شبکه عصبی، متغیرهای حالت، ماتريس اندازه

رواز های دو پباشد که با استفاده از دادهفیلتر کالمن می بهره

به عنوان  FOGبر پايه سنسور  GPS/INSو خروجی سامانه 

مرجع، آموزش داده شده است. شبکه عصبی پیشنهادی به 

های گر عمل کرده و بر اساس دادهعنوان يک تصحیح

 AHRSنه فیلتر کالمن استفاده شده در ساما بهرهورودی، 

کند. بهره فیلتر کالمن تصحیح شده توسط را تصحیح می

شود علاوه بر اين که شبکه عصبی پیشنهادی، باعث می

زوايای وضعیت خروجی اين سامانه بهبود بخشیده شود، نويز 

خروجی ژيروسکوپ و همچنین زوايای وضعیت منتج از آن 

ه سامانبه منظور ارزيابی  درصد کاهش يابد. 40نیز در حدود 

های آموزش های پروازی متفاوت از دادهپیشنهادی، از داده

 GPS/INSاستفاده شده و خروجی آن با داده های سامانه 

-مقايسه گرديده است. نتايج نشان می FOGبر پايه سنسور 

دهد که سامانه پیشنهادی توانسته دقت زوايای وضعیت 

 درصد افزايش دهد. 35خروجی را در حدود 
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