
 

 

J. of Marine Eng. Vol. 21, Iss. 46, 2025. (80-88)  
 

 
 

 
Journal of Marine Engineering 

 

Journal homepage: marine-eng.ir 

   
 

 

 

Dynamic modeling of surface vessel maneuvering based on deep learning 

using recurrent neural networks 
 

Amirhossein Najari1, Mohammad Saeed Seif2*
 

 
1 PhD Candidate, Sharif University of Technology; amirhossein.najari@mech.sharif.edu  
2 Faculty of Mechanical Engineering, Sharif University of Technology; seif@sharif.edu  

 

ARTICLE INFO  ABSTRACT 

Article History: 

Received: 22 May 2025 

Last modification: 25 Jul 2025 

Accepted: 27 Jul 2025 

Available online: 27 Jul 2025 

 Today, Unmanned Surface Vehicles (USVs) are used in a wide range of maritime 

operations. Designing the control system and simulating the maneuvering behavior of 

such vessels prior to actual deployment is of great importance. Therefore, it is 

essential to extract an accurate dynamic model for each vessel. There are various 

methods available to derive a vessel’s maneuvering dynamics. However, due to the 

complexity and nonlinear effects present in vessel dynamics, deriving the model using 

equations of motion and hydrodynamics is relatively challenging.  In recent years, the 

use of artificial neural networks for modeling vessel dynamics has become a suitable 

alternative to traditional methods, reducing the need for detailed understanding and 

application of hydrodynamic equations. In this study, the dynamic relationship 

between the rudder angle and the yaw rate is modeled using a trained artificial neural 

network. Since real-world testing conditions were not available, a computer 

simulation model of the vessel in the Simulink environment was utilized. The network 

was trained using data from zigzag maneuver tests, and then evaluated using input 

types different from the training data, such as sinusoidal and sawtooth signals. 
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شناورها  عمل  یعیوس  فیدر ط  یسطح  نی بدون سرنش  یامروزه  دارند. طراح  ییایدر  یهااتیاز    ی کاربرد 

ا   یساز  هیکنترل و شب  ستمیس برخوردار    ییبالا  تیاز اهم  اتیعمل  یدسته شناورها قبل از اجرا  نیمانور 

  ی متعدد   یهر شناور استخراج گردد. روش ها   یبرا  یقیدق  یکینامیجهت لازم است تا مدل د  نیاست از ا

د  یابیدست    یبرا  مدل  پ  ی کینامیبه  به  باتوجه  دارد.  وجود  شناور  غ  یدگیچیمانور  اثرات  و    یرخطیها 

در   ه   کینامیدموجود  و  حرکت  معادلات  از  آن  مدل  استخراج  است.    کینامیدرودیشناور،  دشوار  نسبتا 

  ن یگزیجا  ریاخ  یها   الشناور در س   کینامید  یبه منظور مدلساز   یمصنوع   یعصب  یاستفاده از شبکه ها

  یآنها برا   یر یو بکارگ  کینامیدرودیبه درک معادلات ه  ازیبوده و در آن ن  یسنت  یروش ها   یبرا  یمناسب

ا  یکینامیاستخراج مدل د است. در  تر شده  آموزش    نیکم رنگ  از  بااستفاده    ی شبکه عصب  کیپژوهش 

. باتوجه به در دسترس  شودیماستخراج    یسکان و نرخ حرکت سمت  هیزاو  انیم  کینامیمدل د  یمصنوع

 نک یمولیس  طیشناور در مح  یشده برا   هیته  یوتریمدل کامپ  کیاز   یتست واقع  یاجرا   یبرا   طینبودن شرا

  شود، یداده م  کینامیو د  کیشبکه آموزش استات  گزاگیتست ز  یو با استفاده از داده ها  شودیاستفاده م

و دندان اره   ینوسیس یآموزش مثل ورود یمتفاوت از ورود  یها یسپس شبکه آموزش داده شده با ورود

 . شودیم  یابی ارز  یا
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 مقدمه  - 1

هطا   انوسیطو اق  اهطایرا در  نیاز سطط  کطره زمط  یبخش قابل توجه

غطذا و مطواد  ،ی. از آن ا که منابع قابل توجطه انطر دهندیم  لیتشک

محطیط   نیطاز ا  یادیاما بخش ز  .ها قرار دارد  طیمح  نیدر ا  یمعدن

کطاوش بررسطی و به طور کامل   بدلیل عدم دسترسی نیروی انسانی

[. در سال های اخیر وسایل بدون سرنشین سطحی و 1]نشده است

ها طراحطی و سطاخته زیرسطحی برای عملیات در دریاها و اقیانوس

ین شطناورهای بطدون سرنشطین سططحی در [. در این بط شده اند]

های نظامی، پایش محیطی، جسطت و و ای از عملیاتطیف گسترده

 [.3اند]اند و استفاده شدهن ات جایگاه یافته

سیستم هدایت، کنترل و نطاوبری در ایطن دسطته از وسطایل بطدون 

سرنشین از اهمیت بالایی برخوردار است. طراحی قابل اطمینطان و 

م کنترل نیازمنطد مدلسطازی دینطامیکی شطناور و بهینه یک سیست

فراهم نمودن امکان شبیه سازی رفتار آن پیش از ورود بطه محطیط 

توانطد بصطورت مدلسازی دینامیکی یطک متحطرک می واقعی است.

[، یططا بططا اسططتفاده از 4تحلیلططی و بططر مبنططای قططانون دوم نیططوتن ]

ان طام  )1CFD (های مبتنی بر دینامیک سیالات محاسباتیتحلیل

 [.5گردد]

های میطدانی نیطز جهطت روش شناسایی سیستم و استفاده از تست

گیرد که باتوجه بطه استخراج مدل دینامیکی مورد استفاده قرار می

های واقعی شناور، دقطت بطالاتری نسطبت بطه سطایر استفاده از داده

ها دارد. مواقعی که دینامیطک سیسطتم پیچیطده و غیرخططی روش

هطای مرسطوم شناسطایی سیسطتم کطه بطرای روشاست استفاده از  

اند امکان پذیر نیست. مصطنوعی و تخمین رفتار خطی توسعه یافته

حلطی بطرای توانطد راهبه طور خاص شبکه های عصبی مصنوعی می

 یاز تعداد  یمصنوع   یشبکه عصبمدلسازی دینامیکی شناور باشد.  

 ییرابط هطا  لهیشده است که به وس  لیتشک  یمصنوع   یسلول عصب

، بطا هطم در باشدمیآنها انتقال اطلاعات    فهیکه وظ  ناپسیبه نام س

قابطل توجطه خطود در   ییبا توانطا  یعصب  یشبکه ها  .هستندارتباط  

در استخراج الگوها و   توانندیم  ده،یچیپ   یاز داده ها  جیاستنتاج نتا

انسطانها و   یآنهطا بطرا  ییکطه شناسطا  یختلفطم  یشهایگرا  ییشناسا

شطبکه   سطتمیس  تیاهم  .دشوار است استفاده شوند  اریبس  وتریکامپ

را   یکینطامید  دهیطچیپ   یهطا  سطتمیس  توانیاست که م  نیا  یعصب

، هطای تسطتو صطرفا مبتنطی بطر دادهبدون داشتن دانش مربوططه  

با استفاده از شبکه عصبی   016 در سال    لو و  انگ  .کرد  یمدلساز

. مشخصه های مانورپطذیری [6]مدل کردندحرکات مانور کشتی را  

و مشتقات هیدرودینامیکی در این مدل با استفاده از شبکه عصطبی 

 ، تعیین شده اند. 2دولایه  با پیشخور

دیفرانسیل مربوط به حرکطت در این تحقیق مقادیر  رایب معادله  

و در نهایطت  آمطده اسطتبا استفاده از شبکه عصبی بدسطت سمتی  

 
1 Computational fluid dynamics 
2 Feed forward 

 ینگ و مطک   .شده استمشخصه های مانورپذیری شناور محاسبه  

بر اساس رویکرد مبتنی بر شبکه عصبی مدلی   010 کیو  در سال  

بططرای تطبیططق حرکططات رول شططناور بططا داده هططای ت ربططی ارا ططه 

چند متغیره برای توصیف نیروهطای غیرخططی   . دو مدل[7]کردند

در حرکت رول استفاده شده است، اولی مدلی بر اسطاس معطادلات 

دیفرانسططیل معمططولی  و دیگططری بططر اسططاس معططادلات دیفرانسططیل 

کسری که در این مدل مولفه های مشتق کسری برای نشطان دادن 

 0 ممان اینرسی افزوده و میرایی معرفی شده انطد.آنالیز اسطتاتیک 

دهطد کطه مورد از نتایج مقایسه ای با داده هطای ت ربطی نشطان می

مدل مبتنی بر معادلات دیفرانسیل کسری بهتر از مدل مبتنطی بطر 

سعی کردند  014 زاگان و همکاران  درسال   فیزیک سیستم است.

که با استفاده از و عیت فعلی شناور و درنظر گرفتن میطدان مطوج 

از   . آنهطا بطا اسطتفاده[8]پیش بینی کنندغیرخطی، مانور کشتی را  

در شبکه های عصبی حرکطات کشطتی را   3الگوریتم انتشار به عقب

شبیه سازی کردند و به منظور ارزیابی شبکه را با مقادیر دیگری از 

زاویه سکان بررسی کردند و نتایج نشان دهنده اعتبار دقطت پطیش 

یطک روش  005 و همکطاران در سطال   4اسطکتنی    .باشندمیبینی  

یک مطدل پارامتریطک غیرخططی بطرای تطبیقی بازگشتی بر اساس 

. طبق دسته بنطدی آنهطا [9]توصیف دینامیک شناور توسعه دادند  

بخش اول هندسی اسطت     مسئله مانور شناور شامل دوبخش است،

را طی کند و  کند که مسیر مشخصیو به نوعی سیستم را وادار می

بخش دوم برقرار ساختن رفتار دینامیکی مورد نظر در ططی مسطیر 

طراحی شده است. آنها در این تحقیق ابتدا بخش هندسی را مطورد 

بررسی قرار دادند سپس ارتباطی میان بخش هندسی و دینطامیکی 

برقرار کردند. پس از ان ام فرآیند طراحی تست های متعدد ت ربی 

 در آزمایشگاه ان ام شده.  بر روی شناور مدل

بطه بررسطی طراحطی   019 ، گودرزی و مطالکی درسطال    5فرامین  

کنترل سطرعت و فرمطان بطرای مطانور یطک شطناور سططحی بطدون 

. مطدل مطورد بررسطی آنهطا یطک [10]پرداختند    (USV)سرنشین  

درجه آزادی و غیرخطی از نوع چند ورودی و چند خروجی   4مدل  

(MIMO)  بططه همططراه یططک کنترلططر تطبیقططی مبتنططی بططر تحلیططل

مطین است که به منظور دنبال کردن سرعت مدنظر و تخ  6لیاپانوف

طراحی شده اسطت. نتطایج   7پارامتر های نامعلوم برای حرکت سرج

مربوط به شبیه سطازی بطرای دنبطال کطردن مسطیرها و مانورهطای 

 PIDمختلف مناسب و ر ایت بخش بوده و درمقایسطه بطا کنترلطر 

 برتری دارد.

 
3 Back propagation 
4 Skjetne 
5 Faramin 
6 Lyapunov 
7 Surge   [
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به بررسطی بکطارگیری تئطوری   1999و همکاران  در سال    8جانگ  

. تئوری کنترل مقاوم [11]شناورها پرداختندکنترل مقاوم در مانور  

بکار رفته به همراه عدم قطعیت های مدل مانند تغییرات سرعت و 

باشند. بطه منظطور فرمطول بنطدی عطدم اغتشاشاتی مانند امواج می

قطعیت ها برای تغییرات پارامترهطای مطدل از زمانبنطدی افطزایش 

. حذف اغتشاش و همچنین حطد اشطباع سرعت استفاده شده است

سروو سکان در الزامات عملکرد درنظطر گرفتطه شطده اسطت. نتطایج 

تحقیق نشان دهنده این است که کنترل مقاوم پایداری و عمکلطرد 

 بهتری نسبت به کنترلر های کلاسیک معمولی دارند.

بططه شناسططایی مططدل یططک  011 و همکططاران  در سططال  9لططوک 

با استفاده از فیلتطر کطالمن و رویکطرد   (AUV)زیرسطحی خودران

برآورد حداکثر احتمال ) به منظور رسیدن به یطک مطدل نطامی بطا 

. باوجود تلاش برای مدلسازی وسیله ، [ 1]دقت بیشتر ( پرداختند

در پارامترهطا بطه علطت برخطی دینامیطک هطای عدم قطعیت هایی  

شوند و چون مدل کردن آنها سخت است از آنهطا پیچیده ظاهر می

  sway  ، yawصرفنظر شده است. نتایج کنترل مقاوم در راستای 

با فرض اغتشاشات و نویز ها که به کمک شبیه سازی ان ام شطده ، 

 ارا ه شده است.

ک روش مبتنطی بطر ، یط  019 حاصل طلب و همکطارش در سطال  

برای کنترل حرکت و تعقیب مسیر یطک شطناور   10کنترل تطبیقی

خودران با اتخاذ شبکه های عصبی پشنهاد کردند که شطبکه هطای 

عصبی برای تخمین دینامیک پروانه و مدیریت عدم قطعیطت هطای 

. با درنظطر گطرفتن اینکطه مطدل [13]روند هیدرودینامیکی بکار می

مططانور شططناور مشططابه مططدل غیرخطططی غیروابسططته اسططت ، کنتططرل 

تطبیقی پیشنهادی به منظور تخمین تاثیر غیرخططی تطابع ورودی 

که در این ا دینامیک پروانه و پیشران ها است طراحی شده. آنها از 

کنترلطی  روشی مبتنی بر لیاپانوف بطرای صطحت سطن ی الگطوریتم

طراحی شده استفاده کردند. همچنین به منظطور ارزیطابی عملکطرد 

روش ، چندین تست ت ربی از جمله شبیه سازی تعقیب مسیر در 

بندر روتردام ان ام شده است.در مباحث مربوط به کنتطرل آنلایطن 

سرعت الگوریتم های کنترلی اهمیت بالایی دارد، چرا که باید بطور 

م و کنترل ان ام شود. بدلیل اینکه معمولا همزمان شناسایی سیست

اسطتفاده از شططبکه هططای عصططبی باتوجطه بططه ح ططم زیططاد تخمططین 

پارامترها زمانبر است ، برخی زمان ها استفاده از آنها مناسب روش 

 های کنترل آنلاین نمی باشد.

کنتططرل تطبیقططی بططرای  013 و همکططاران  در سططال  11کهططوچی 

طعیطت هطا ارا طه کردنطد و سطعی دینامیک شناور در معرض عدم ق

کردنطد از کططاهش کططارایی سیسططتم تحطت تططاثیر شططرایط محیطططی 

. قوانین کنترل تطبیقطی بطا یطک ططرح کنترلطی [14]اجتناب شود

 
8 Juang 
9 Luque 
10 Adaptive Control 
11 Kahveci 

  12و یطک جبطران کننطده    (LQ)خطی     شامل یک کنترلر درجه  

یج ططرح آنهطا نشطان ترکیب شده اند. نتا  13مبتنی بر روش ریکاتی

دهد که سیستم کنترل تطبیقی مطورد نظطر سطیگنال نامحطدود می

کند و سیسطتم پایطدار بطاقی مطی مانطد. همچنطین آنهطا تولید نمی

چندین سناریو مانور کشتی بطرای تاییطد اثطر بخشطی رویکردشطان 

با تمرکز بطر  013 و همکاران در سال  14پررا  شبیه سازی کردند.

 PIDو کنترلططر  15لیاپططانوف و هططورویتز روش کنتططرل مبتنططی بططر

طراحططی کنترلططر سیسططتم غیرخطططی هططدایت شططناور پرداختنططد 

مرتبططه دوم بططا ویژگططی هططای  16.آنهططا یططک مططدل نوموتططو [15]

مانورپذیری غیرخطی به عنوان مدل ریا ی فرمان کشطتی درنظطر 

صورت عمطده فرآینطد طراحطی کنترلطر بطرای سیسطتم گرفتند. به  

غیرخطی فرمان شناور تحت تطاثیر عوامطل غیرخططی ماننطد زاویطه 

سکان، سرعت سکان و زاویه حرکت شناور است ، بنابراین آنهطا بطه 

منظور ساده سازی سیستم غیرخطی فرمان شناور ، خططی سطازی 

را پیشنهاد کردند. در طی این فرآینطد سیسطتم   17خروجی-ورودی

به یک سیستم با دینامیک خطی و یک سیستم با دینامیک داخلی 

شود و شرایط دینامیک داخلطی بطرای بررسطی پایطداری تقسیم می

شود. در نهایت آنها الگطوریتم کلی سیستم فرمان شناور تحلیل می

شبیه سازی های کنترلی پیشنهادی برای سیستم هدایت شناور را  

کردند و نتایج موفقیت آمیز برای مانور های حفط  مسطیر و تغییطر 

مسیر را ارا ه کردند. آنها در این تحقیق به بررسی شطرایط هطدایت 

غیرخطی پایدار پرداختند و بررسی شرایط ناپایدار را بطه تحقیقطات 

، یطک  019 و همکطاران  در سطال  18 نطگ آینده موکول کردنطد.

ی آنلایطن مبتنطی بطر شطبکه هطای عصطبی بطرای الگوریتم شناسای

پیشطنهاد   KCSشناسایی مدل غیر خططی یطک شطناور کطانتینربر  

کطه   Free-running . آنها از طریق چنطد سطری تسطت[16]دادند

اده های شامل دور زدن، تست زیگزاگ و تست توقف بوده است ، د

مورد نیاز برای ان ام فرایند شناسایی را تهیطه کردنطد و بطه کمطک 

شبکه عصبی و به صورت آنلاین شناسایی پارامتریک سیستم ان ام 

های مورد بررسی از شبکه عصبی پیشخور دادند. اگرچه در پژوهش

برای مدلسازی رفتار شناورها استفاده شطده اسطت امطا اسطتفاده از 

بطدلیل وجطود پسطخور  RNN)19 (بازگشتیشبکه عصبی مصنوعی 

تر رفتطار دینطامیکی شطناور را تواند به صورت دقیطقدر ساختار می

مدلسططازی کنططد. در ایططن پططژوهش از یططک شططبکه بازگشططتی بططرای 

اسطتخراج مطدل دینامیطک حرکطت سطمتی شطناور و ان طام شطبیه 

 های مربوطه استفاده شده است.سازی

 
12 Compensator 
13 Riccati 
14 Perera 
15 Hurwitz 
16 Nomoto  
17 Input-Output Linearisation 
18 Zheng 
19 Recurrent Neural Network  [
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 سيستم مورد بررسی  -2

بطا فطرم بدنطه  مدلمورد بررسی در این پطرو ه یطک شطناورسیستم  

KCS    باشد. باتوجه به عدم می  1جدول  به مشخصات ارا ه شده در

امکان دسترسی به داده هطای ت ربطی مطدل دینطامیکی شطناور در 

محیط سیمولینک متلب تهیه و داده های مورد نیاز برای آمطوزش 

شود. ورودی سیستم زاویطه سطکان اسطت شبکه از آن استخراج می

 20کند و خروجی مدنظر نرخ تغییرات یاوتغییر می  °35±ن  که بی

ورودی   برای آشنایی اولیطه بطا رفتطار سیسطتم،  باشد.می  rیا همان  

و خروجطی   شدهو  به مدل دینامیکی داده    1شکل  مطابق    زیگزاگ

 ورودی داده شده به سیستم و دامنه  پریود  .شده است  ثبتیستم  س

 .استدرجه  35 و  ثانیه 100 به ترتیب
 

 مشخصات شناور مدل  -1جدول 

 متر 7 طول 

 متر 7 .1 عرض

 مترسانتی 46 آبخور 

 مترمکعب 7 .3 جایی جابه

 

 

 
  هایثانيه جهت تهيه داده 100زیگزاگ با پریود  یبه ورود اعمال-1شكل 

 مورد نياز برای آموزش شبكه

 

 

 ساختار شبكه عصبی مورد استفاده   -3

 
20 Yaw Rate 

مشخصطی ثابت و برای تعیین تعداد سلول های شبکه عصبی قانون 

وجود ندارد و با سطعی و خططا بگونطه ای تعیطین شطود کطه بتوانطد 

ر عطین حطال از کمتطرین سیستم را بخوبی شبیه سطازی کنطد و د

تعداد سلول ممکن تشکیل شده باشد. ساختار در نظر گرفته شطده 

 4باشد که لایه اول متشکل از لایه سلول می   در این پرو ه دارای  

سلول و لایه دوم یک سلول عصبی دارد. بطرای تقسطیم ورودی هطا 

نیز دو گره قبل از لایطه اول در نظطر گرفتطه شطده اسطت. خروجطی 

همچنین در آموزش دینامیک شبکه   است .  زاویه سمت  شبکه نرخ

 RC1  21بعنوان فیدبک از طریق بازگشت کننطده   زاویه سمتنرخ  

نشطان    شکل    شود، شماتیک شبکه عصبی دربه سیستم داده می

 داده شده است.

 
 یشبكه عصب یساختار در نظر گرفته شده برا-2شكل 

 

 روش آموزش شبكه عصبی   -4

هطا و   ناپسیسط  یوزن هطا  نیطیتع  یاز آموزش شبکه عصطب  منظور

 یشطبکه بطا خروجط  یکه خروج  یهر سلول به گونه ا  اسیمقدار با

در   داشته باشطد.  ی، همخوان  کسانی  یورود  یبه ازا  ،یواقع  ستمیس

بطر   یمبتنط  ستمیمدل از س  کیها    اسیوزن ها و با  نییبا تع  تینها

هطا مطورد  یسطاز هیبدر شط تواندیکه م شودیم هیته  یشبکه عصب

 .ردیاستفاده قرار گ

اسطتفاده  22بعصبی از روش انتشار خطا به عقبرای آموزش شبکه 

مطابق   𝑥𝑖  23شود. برای محاسبه ورودی هر عصب از تابع انتشارمی

استفاده   𝑦𝑖و جهت محاسبه خروجی از تابع فعالسازی ( 10رابطه )

شود. از تابع سیگموید بدلیل قابلیت موجود در مشتق گیری آن می

 خروجطیباتوجه به اینکه  ود.  شاستفاده می  24بعنوان تابع فعالسازی

مقادیر منفی هم دارنطد از تطابع   rو  است    1و    0سیگموید بین    تابع

انتقال داده شده مططابق رابططه  5/0سیگمویدی که به اندازه منفی 

 شود.استفاده می (11)

 

 
21 Recurrent 
22 Error Back Propagation 
23 Propagation Function 
24 Activation Function 

(10)  𝑥𝑖 = ∑ 𝑊𝑖𝑗. 𝑦𝑗 + 𝜃𝑗    

𝑛

𝑗=1

 

(11)  𝑦𝑖 =
1

1 + e−𝑥𝑖
− 0.5 
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 Yawتابع سیگموید محدوده غیرخطی مناسبی دارد و چطون نطرخ 

مقادیر کمتر از یطک میباشطند ، بطا خروجطی حاصطل از ایطن تطابع 

در روش انتشار خطا به عقب ، به کمک قانون دلتطا   همخوانی دارد.

خطططا در هططر مرحلططه محاسططبه و وزن هططا توسططط آن بروزرسططانی 

 شوند.می

 

(1 )  𝐸 = 𝑦𝑖
𝑑 − 𝑦𝑖  

 

𝑦𝑖  ،  ( 1)در رابطه  
𝑑   خروجی مطلوب و𝑦𝑖  خروجی شطبکه عصطبی

باشد. بایستی مقادیر وزن ها به گونه ای انتخاب شوند کطه تطابع می

خطا کمترین مقدار را داشته باشد و خروجطی شطبکه بطا خروجطی 

 (13)مطلوب مشابه شود. مقدار دلتا بطرای لایطه انتهطایی از رابططه  

 بدست می آید .

(13)  𝛿𝑖 = 𝑓′(𝑥𝑖)(𝑦𝑖
𝑑 − 𝑦𝑖) 

 

بدسطت   (14)همچنین مقدار دلتا برای لایه هطای قبلطی از رابططه  

 آید.می

(14)  𝛿𝑖 = 𝑓′(𝑥𝑖) ∑ 𝛿𝑘𝑊𝑖𝑘 

 

                      مشططتق تططابع سططیگموید مربططوط بططه لایططه بعططدی اسططت. kکططه 

𝑦𝑖 =
1

1+e−𝑥𝑖
 شود.محاسبه می (15)بصورت رابطه  

(15)  𝑓′(𝑥𝑖) = 𝑓(𝑥𝑖)(1 − 𝑓(𝑥𝑖)) 
 

و   (16) رایب وزنی و بایاس ها در هطر مرحلطه بطه کمطک روابطط  

 شوند.بروزرسانی می (17)

(16)  
∆𝑊𝑗𝑖(𝑛) = 𝜂𝑦𝑗𝛿𝑖 + 𝛼∆𝑊𝑗𝑖(𝑛 − 1) 

𝑊𝑗𝑖
𝑛𝑒𝑤 = 𝑊𝑗𝑖

𝑜𝑙𝑑 + ∆𝑊𝑗𝑖 
 

 

(17)  
∆𝜃𝑗𝑖(𝑛) = 𝜂𝛿𝑖 + 𝛼∆𝜃𝑗𝑖(𝑛 − 1) 

𝜃𝑗𝑖
𝑛𝑒𝑤 = 𝜃𝑗𝑖

𝑜𝑙𝑑 + ∆𝜃𝑗𝑖 
 

نرخ آموزش و   𝜂است و    25شماره اپوک  (17)و    (16)در روابط       

𝛼 باشد.مومنتوم آموزش می 

 

 آموزش استاتيک شبكه عصبی  -5

مرحله اول آموزش شبکه عصبی بصورت استاتیک است. در مرحله 

اپططوک  5000اسططتاتیک بازگشططت کننططده قطططع شططده و شططبکه در 

 و نطرخ δبصورت استاتیک و با استفاده از داده های زاویطه سطکان 

Yaw   حاصل از شبیه سازی سیمولینک آمطوزش داده میشطود.در

 0.15هر دو برابر  این مرحله از آموزش نرخ مومنتوم و نرخ آموزش  

 
25 Epoch 

پس از آموزش اسطتاتیک شطبکه مقطادیر   در نظر گرفته شده است.

 اند.ارا ه شده  3جدول   و   جدول دروزن و بایاس شبکه 

 
 کيپس از آموزش استات اسیبا ریمقاد-2  جدول

 بایاس  مقدار 

0.1288 𝜃1 
0.3610 𝜃2 
-0.0779 𝜃3 
0.0968 𝜃4 
-0.2473 𝜃5 

 
 

 ک يشبكه پس از آموزش استات یوزن ها ریمقاد-3جدول 

  ریب وزنی سیناپس  مقدار 

2.8739 𝑊11 
1.7713 𝑊12 
1.7259 𝑊13 
1.7572 𝑊14 
-0.4728 𝑊21 
0.2533 𝑊22 
0.5535 𝑊23 
0.1451 𝑊24 
2.9128 𝑊15 
1.5893 𝑊25 
1.3445 𝑊35 
1.6483 𝑊45 

 

شکل نمودار مقایسه ای خروجی حاصل از شبکه و شبیه سازی در  

همانگونه کطه در نمطودار قابطل مشطاهده اسطت،   داده شده است.  3

تطابق بسیارخوبی میان داده های خروجی شبکه و داده های تست 

در آموزش استاتیک وجود دارد اما باید درنظر داشت کطه آمطوزش 

هطا بطرای استاتیک صرفا به منظطور تنظطیم اولیطه وزن هطا و بایاس

رخ داده   26برازششروع آموزش دینامیک است و چون در آن بیش

 بینی رفتار کلی سیستم را نخواهد داشت.است امکان پیش

 

 
پس از آموزش   یساز هيشب یشبكه و خروج یخروج سهیمقا-3شكل 

 (RMS   :2.2%)درصد خطای  شبكه کياستات

 

 
26 Overfitting   [
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 آموزش دیناميک شبكه عصبی  -6

در واقعیت یک سیستم وابسطته بطه   مدنظر  باتوجه به اینکه سیستم

آموزش استاتیک اگر چه به   3شکل  مطابق  زمان و دینامیک است،  

خوبی نتایج حاصل از شبکه عصبی را با نتایج شبیه سازی منطبطق 

کند اما برای پیش بینی بهتر رفتار سیسطتم واقعطی در شطرایط می

 مختلف بایستی سیستم به صورت دینامیک آموزش داده شطود. در

واقع آموزش استاتیک برای جهت دادن به رونطد تعیطین وزن هطا و 

تعداد مرحله آموزش   جلوگیری از عدم همگرایی فرایند تکرار است.

و نططرخ آمططوزش  01/0و مقططادیر نططرخ مومنتطوم  10000دینامیطک 

شوند. لازم به ذکر است که تعیطین مقطادیر نطرخ تنظیم می  005/0

نطدارد و بطر اسطاس آزمطون   مومنتوم و نرخ آموزش قانون مشخصی

کطه عطلاوه بطر   گطرددتعیین میبگونه ای  خطا برای بهبود پاسخ ها  

جلوگیری از واگرایی، از طولانی شدن فرایند آموزش نیز جلوگیری 

کطه در  RC1در مرحله آموزش دینامیطک بازگشطت کننطده    .نماید

گردد و سرعت بعنوان فیطدبک نمایش داده شده، وصل می   شکل  

 طرایب وزنطی و مقطادیر بایطاس پطس از   شطود.به سیستم داده می

ارا ه شده  5جدول و  4 جدول درمرحله آموزش دینامیک    10000

 .اند
 دیناميک پس از آموزش  اسیبا ریمقاد-4 جدول

 بایاس  مقدار 

0.2661 𝜃1 
0.1173 𝜃2 
0.9351 𝜃3 
0.3539 𝜃4 
-0.4162 𝜃5 

 
 

 ک يشبكه پس از آموزش استات یوزن ها ریمقاد-5جدول 

  ریب وزنی سیناپس  مقدار 

2.1513 𝑊11 
2.9595 𝑊12 
0.5040 𝑊13 
1.2401 𝑊14 
-0.0350 𝑊21 
-0.0129 𝑊22 
0.2225 𝑊23 
0.1689 𝑊24 
2.0078 𝑊15 
2.8584 𝑊25 
0.4374 𝑊35 
1.2145 𝑊45 

 

 

پطس از   نمودار مقایسه ای خروجی حاصل از شبکه و شبیه سطازی

 داده شده است.نشان   4درشکل  آموزش دینامیک
 

 
پس از آموزش   یساز هيشب یشبكه و خروج یخروج سهیمقا-4شكل 

 (RMS   :10.9%)درصد خطای شبكه کينامید

 

 ارزیابی عملكرد شبكه با ورودی متفاوت   -7

برای بررسی میزان کارایی شبکه برای ورودی های متفاوت از داده 

های آمطوزش، از ورودی هطای سینوسطی و دنطدان اره ای اسطتفاده 

 5شطکل مططابق ثانیه   0 ابتدا از ورودی زیگزاگ با پریود    شود.می

شود تا میزان کارایی شبکه در فرکانس های متفاوت از استفاده می

نتطایج حاصطل شطده در   فرکانس داده های آمطوزش بررسطی شطود.

دهد که شبکه آموزش داده شده به خوبی نشان می  6شکل  ار  نمود

بینی رفتار را در ورودی زیگزاگ با فرکانس متفاوت را توانایی پیش

 دارد.
 

 
 ه يثان 20 ودیبا پر گزاگیز یبه ورود یاصل ستميپاسخ س-5شكل 

 

 
با   سهیفرکانس بالا و مقا گزاگیز یبه ورود یپاسخ شبكه عصب-6شكل 

 ( RMS   :16.7%)درصد خطای یاصل ستميپاسخ س
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از ورودی سینوسطی بطا پریطود مشطابه ورودی   ارزیابی  دراین مرحله

تطا اثطر   شطوداسطتفاده می  7شکل  مطابق  ثانیه    100زیگزاگ یعنی  

 تفاوت نوع ورودی بر عملکرد شبکه نیز مطورد ارزیطابی قطرار گیطرد.

و با خروجی شطبکه مقایسطه  و  لی گرفته شده خروجی سیستم اص

 8شطکل و براسطاس نمودارهطای   میزان خطا محاسطبه شطده اسطت

شود که شبکه نسبت به ورودی متفطاوت از آمطوزش نیطز نتی ه می

ل این امر غنای ورودی زیگزاگ است که دهد دلیپاسخ مناسبی می

در برگیرنده طیف وسیعی از ورودی های سینوسطی بطا فرکطانس و 

 .دامنه متفاوت است

 

 
 هيثان 100 ودیبا پر ینوسيس یبه ورود یاصل ستميپاسخ س-7شكل 

 

 
  100 ودیبا  پر ینوسيس یبه ورود یپاسخ شبكه عصب-8شكل 

 ( RMS   :17%)درصد خطای هيثان

 

از ورودی دندان اره ای  با پریطود مشطابه ورودی زیگطزاگ   ادامه  در

نتطایج ارزیطابی شطود.  اسطتفاده می  9شکل  مطابق    ثانیه  100یعنی  

در خروجططی سیسططتم اصططلی گرفتططه شططده و بططا خروجططی شططبکه 

دهنطد کطه ه شده انطد و نشطان مینمایش داد  10شکل  نمودارهای  

ای نسطبت بطه ورودی بینی رفتطار ورودی دنطدان ارهشبکه در پیش

 .زیگزاگ و سینوسی دقت کمتری دارد
 

 
 هيثان 100 ودیبا پر یدندان اره ا یبه ورود ستميپاسخ س-9شكل 

 

 
 100 ودیبا پر یدندان اره ا یبه ورود یپاسخ شبكه عصب-10شكل 

 ( RMS   :29.4%)درصد خطای هيثان

 

 گيرینتيجه  -8

هطای در این پژوهش یک شبکه عصبی بازگشتی با اسطتفاده از داده

شد. هدف مدلسازی بدست آمده از شبیه سازی شناور آموزش داده

ارتباط دینامیکی میان زاویه سکان و نطرخ زاویطه سطمت بطوده کطه 

شطود و باتوجطه بطه مقطادیر همانطور که از نمودار هطا مشطاهده می

سطتم اصطلی، شطبکه بطه خطای میان خروجی شطبکه عصطبی و سی

خوبی آموزش داده شده است و قابلیت پیش بینی برای انواع دیگر 

گاهی اوقات اگرچه آموزش شبکه با دقت ان طام   ورودی ها را دارد.

شود اما به دلایلی مانند نوع سیسطتم و رفتطار آن ممکطن اسطت می

قابلیت شبیه سازی ورودی هایی غیر از ورودی آمطوزش داده شطده 

ه باشد، در این حالت باید برای هر نوع ورودی ) سینوسطی را نداشت

، زیگزاگ ، دندان اره ای و ... ( وزن های م زا بدست آورد و بطرای 

انتخاب ورودی مناسب برای تحریک یک   هر ورودی استفاده نمود.

آوری داده های مورد نیطاز آمطوزش شطبکه اهمیطت سیستم و جمع

استفاده از سطیگنال زیگطزاگ بالایی دارد همانطور که مشاهده شد  

های باتوجه به اینکه طبق بسط فوریه قابل بازنویسطی بطه سطیگنال

شود تا پطس از سینوسی با فرکانس و دامنه متفاوت است، باعث می
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تواند بخشی از یک ها نیز داشته باشد. مدل بدست آمده میورودی

ساز برای کاربردهایی همچون آموزش خدمه شناور، طراحطی   شبیه

تطوان های بعطدی میسیستم کنترل و ناوبری مناسب باشد. در گام

تر بطا سطه آزادی را به مدل مرسطوم و کطاربردیاین مدل یک درجه

طور کامطل درجه آزادی توسعه داد و مانور یک شناور سطحی را به

 بررسی نمود.
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