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For precise locating, Differentials Global Positioning System requires prediction of 
differential corrections for the future times. The system is comprised of both fixed and 
mobile stations. If the satellites of the two stations are exactly the same, the sources of 
errors will be close to each other at the two stations; in this case, reference position 
components factors can be used as corrective factors  for offsetting user station 
positioning error. In this paper, Genetic and Artificial Neural Network hybrid algorithms 
(Evolutionary Neural Network), Support Vector Machines, Autoregressive Moving 
Average and Recurrent Neural Network have been used for corrections. In order to test 
the algorithms, static sampling of the position data of an inexpensive receiver was used 
and the predicted reference position components error corrections were applied 
elsewhere. The tests performed as post-process showed that the positioning RMS error 
decreases up to 0.5 m. The evolutionary neural network prediction model is more 
accurate than other models and its RMS error is 0.12 m. 

Keywords: Differentials global positioning system, Genetic algorithm, Support vector machine, 
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هاي نيازمند پيشگويي تصحيحات تفاضلي براي زمان دقيقياب تفاضلي براي تعيين موقعيت مكان ةسامان
 هاي دو ايستگاه دقيقاًاگر ماهواره. اين سامانه از دو ايستگاه ثابت و متحرك تشكيل شده است .آينده است

فاكتورهاي مختصات نزديك به هم خواهد بود، در اين حالت  منابع خطا در دو ايستگاه تقريباً ،يكسان باشد
 .قابل استفاده است شده رهاي تصحيحيابي ايستگاه كاربر به عنوان فاكتومكان مرجع براي جبران خطاي مكان

بردار پشتيبان، خودرگرسيو ميانگين متحرك و  ، ماشينشبكه عصبي تكاملي هاياز الگوريتم ،در اين مقاله
از  هامنظور آزمايش الگوريتم است، به شده استفاده يشگويي تصحيحاتپ برايعصبي بازگشتي  ةشبك
و تصحيحات خطاي  دش هاي موقعيت يك گيرنده ارزان قيمت استفادهداده و متحرك ايستابرداري  نمونه

مدل پيشگويي  .اي ديگر اعمال شددر نقطهو مختصات مكان مرجع با يك گام رو به جلو پيشگويي شده 
. متر است 12/0آن  RMSدقت بيشتري داشته و خطاي  هاعصبي تكاملي نسبت به ساير مدل شبكة

متر  61/0متر و متحرك تا  5/0يابي در حالت ايستا تا مكان RMSهاي انجام شده نشان داد، خطاي  آزمايش
  .يابدكاهش مي

 ويخودرگرسي تفاضلي، شبكه عصبي مصنوعي، ماشين بردار پشتيبان، ابي مكانالگوريتم ژنتيك، : هاي كليدي واژه
  ، خطاي مختصات مكان مرجعمتحرك نيانگيم

  12علائم و اختصارات
,Dx  خطاي مكان مرجع Dy, Dz  

x از گيرنده xمقدار دريافتي    
y از گيرنده yمقدار دريافتي    
z از گيرنده zمقدار دريافتي    
x x ةشدمقدار تصحيح    

y  yةمقدار تصحيح شد   
z  z ةمقدار تصحيح شد   
pيك بردار ورودي × 1  X (k)  

p  ماتريس وزن ورودي × q W (K)  

_________________________________ 
 )نويسنده مخاطب(دانشيار . 1

  دانشجوي دكتري . 2
 كارشناس ارشد . 3

qبردار وزن خروجي  × 1 W (K)  
qسازي نرون داخلي بردار فعال × 1 V(k) 

  O(k) بردار نرون خارجي
  y(k) خروجي شبكه

  φ(x) سازي شبكهتابع فعال
 d(k) پاسخ مطلوب

wوزن  ةمقادير تنظيم شد (k) ∆wjiI (K)  

wوزن  ةمقادير تنظيم شد (k) ∆w (k)  

wوزن  ةمقادير تنظيم شد (K) ∆wjH(K)  

  η آموزش آهنگپارامتر

 T برداريزمان نمونه
) jپاسخ مطلوب خروجي نرون  )  
)  j پاسخ واقعي خروجي نرون )  

 c هاي موجود در لايه خروجيكل نرون
   حركت  آهنگ
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  ξ حداقل شدهةتابع هزين
y ارزش طبقه نمونه آموزشي     

K(X(Xتابع كرنل )) 
 d ايدرجه چندجمله

  δ پهناي باند شعاعي

  f(x)تابع خروجي

  wبردار وزن
 xبردار خروجي 

 bباياس
 lهاتعداد نمونه

  λضريب تنظيم

Lتابع تلفات   

 C مقدار ثابت از پيش تعين شده 

ξهاي بالا و پايين خروجي الگوريتممتغيرهايي براي محدوديت , ξ   

  مقدمه
 ليماهواره تشك 24بيش از با  اي، از شبكه1يجهان ابيتيموقع ةسامان

 كنند،يمخابره م ينيزم هايرندهيرا به گ ها اطلاعاتيماهواره. شده است
زمان ارسال  ةسيو با مقا كنديم افتياطلاعات را در نيا رندهيگهر 
زمان در سرعت نور  نيبا ضرب ا ،آن افتيدراز ماهواره و زمان  گناليس

 هايعمل را با داده نيسپس ا. شوديم نيياز ماهواره تع رندهيگ ةفاصل
را با  رندهيگ قيو محل دق دنكيتكرار م گريد ةاز چند ماهوار يافتيدر

نوع  نيحاصل از ا جياما نتا]. 1[كند يمتعيين متر  15از كمتر  ياختلاف
 ياز طرف ست،يلازم ن نانياطم تيقابل و دقت داراي ت،يموقع نييعت
 ةحول نقط جينتا يكم و پراكندگ GPSمشاهدات در  جينتا يوستگيپ
 و انتقال گنال،يدر مراحل مختلف از جمله ارسال س. ]2[ است اديز نيانگيم
هاي سيگنال]. 4[ ،]3[گذارد يم ريبر روند كار تأث مختلف يخطاها افتيدر

اضافه  كه اخيراً( L5 و L1  ، L2ارسالي از ماهواره با سه فركانس حامل 
سرويس : يابي وجود دارددو سطح از مكان. شوندارسال مي) شده است

بهره  L1و فركانس حامل  C/Aيابي استاندارد، كه فقط از كد مكان
 L2 و  L1و فركانس حامل  Pيابي دقيق كه از كد مكانبرد، سرويس  مي

براي كاربران معمولي امكان استفاده از سرويس ]. 5[كند مي استفاده
هاي ارزان قيمت با يابي دقيق وجود ندارد و اين كاربران از گيرندهمكان

مقابله با خطاها و بالا بردن  يبرا]. 6[كنند استفاده مي L1فركانس حامل 
شود مياستفاده  2يتفاضل GPSاز روش مطمئن  يابيانه مكانسامدقت 

متر  1متر به زير  15يابي از حدود خطاي مكان DGPSدر حالت  ،]7[
 در هاماهواره با همزمان طور  به ايستگاه دو روش اين در. يابدكاهش مي

متحرك  ايستگاه ديگري مرجع و ايستگاه ها آن از يكيهستند كه  ارتباط
 داراي كه اي نقطه روي بر استقرار مرجع با ايستگاه .شوند ناميده مي
 3فاكتورهاي خطاي مختصات مكان مرجع است، معلوم مختصات

_________________________________ 
1. Global Positioning System (GPS) 
2. Differentials Global Positioning System (DGPS) 
3. Reference PosItion Component Error (RPCE) 

)Dy(t), Dx(t)Dz(t), (يابي موقعيت را براي بهبود و تصحيح مكان
دريافت سيگنال از ]. 8 ,9[ كندكاربر به ايستگاه كاربر ارسال مي ةنقط

متحرك، دريافت  ةبراي گيرند ها حخطا، ارسال تصحي ةماهواره، محاسب
مستلزم صرف متحرك  ةموقعيت گيرند ة متحرك و محاسبةتوسط گيرند

خير در تعيين موقعيت براي خودرو در حال حركت زمان است، يك ثانيه تأ
رو به شود، از اينمتري مي 33خطاي حدود  موجب 100با سرعت 

 ن مقاله فاكتورهايراهكاري براي پيشگويي تصحيحات نياز است، در اي
RPCE دي شود، اين مقادير به عنوان ورودر ايستگاه مرجع محاسبه مي

ند و سپس مقادير پيشگويي شده مطابق شوالگوريتم پيشگويي استفاده مي
با الگوريتم مشخص براي بهبود مقادير مكاني ايستگاه كاربر به صورت 

- متحرك اعمال ميپردازش در آزمايش ايستا و بلادرنگ در آزمايش پس

عصبي  ةمنظور پيشگويي اين فاكتورها از چهار روش شبك به. شود
 شبكةو  6رگرسيو ميانگين متحرك، خود5، ماشين بردار پشتيبان4تكاملي

 ةو شبك 8مدل تركيبي از الگوريتم ژنتيك در. استفاده شد 7عصبي بازگشتي
 4هر شود، گام زماني پيشگويي براي بهره گرفته مي 9عصبي مصنوعي

يكي از  ANNاگرچه . ثانيه است 5مدل يكسان است، هر گام زماني 
آيد، با اين وجود جستجو براي انتخاب كاوي بشمار ميفنون داده نيتر مهم

. يشگويي بالا يك موضوع مهم استو با سرعت پ ANNساختار بهينه 
، است GAهاي عصبي يك ابزار قوي براي يافتن ساختار بهينه شبكه

روشي است كه  SVMروش . يابدل با اين ساختار افزايش ميدقت تحلي
ند و هستهاي آماري سنتي كه بيشتر نظري محور در آن نقاط قوت روش

از نظر تجزيه و تحليل ساده هستند، تركيب شده است و بين دقت و 
عصبي كه در واحد  شبكة. روش مصالحه برقرار شده است سرعت در اين
 يروزرسان بهلحظه با دريافت بردار ورودي و كند و در هر زمان عمل مي

خطي مقادير بردار خروجي آينده را پيشگويي لاية مخفي خود با توابع غير
تركيب روش آماري با  ARMANNشود و ناميده مي RNNكند مي
هاي مختلف بخش. هاي زماني استبيني سريعصبي براي پيش ةشبك

مقاله به اين صورت است؛ در بخش دوم اين مقاله به ساختار طراحي شده 
 ENNروش . پردازيمهاي پيشگويي ميو آزمايش الگوريتم DGPSبراي 

 يها مدل بيترتبخش چهارم و پنجم به . در بخش سوم بيان خواهد شد
RNN  وSVM در بخش ششم به توصيف مدل . معرفي شده است

ARMANN ةسيو مقاسازي بخش هفتم شبيه. ته شده استپرداخ 
هاي مختلف با يكديگر در سنجش دقت پيشگويي است، بخش روش
دهد و در نهايت بخش نهم را مورد بررسي قرار مي DGPSدقت  ،هشتم
  .گيري مقاله استنتيجه

_________________________________ 
4. Extended Neural Network (ENN) 
5. Support Vector Machine (SVM) 
6. Autoregressive–Moving-Average Model (ARMA) 
7. Recurrent Neural Network (RNN) 
8. Genetic Algorithm (GA)  
9. Artificial Neural Network(ANN) 
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  )A(ايستگاه مرجع 
اند،  مشخص شده) 1(هاي اين بخش با رنگ خاكستري در شكل بلوك

، GPS ة، گيرند)A(ساختار طراحي شده براي اين بخش متشكل از آنتن 
هاي كامپيوتر شخصي، مكان مرجع و سه بلوك پيشگويي در جهت

طريق آنتن در  اطلاعات مكاني گيرنده از ،ابتدا. است x,y, zمختصاتي 
آوري شوند، جمعآوري ميدريافت و جمع x, y, zجهت مختصاتي  3

شود، موقعيت نقطه انجام مي U-Center 7.0افزار اطلاعات در نرم
و  رداريبمكاني در طول يك ساعت نمونه يريگ متوسطمرجع از طريق 

مختصات . آيددست مي به) داده 3600(داده در يك ثانيه آهنگ يك  با
دانشگاه تربيت دبير شهيد  GPSدست آمده در آزمايشگاه  مكان مرجع به

P  : زير است ةرجايي برابر با نقط = (x = 3226206.69,    y = 4054570.45, z =
3709308.96)

Rمختصات حاصل از گيرنده در هر لحظه با  = (x , y , z خطاي بين مكان مرجع و . نشان داده شده است (
E ةدر هر لحظه با رابط GPSمكان گيرنده  = P − R  محاسبه

دست آمده در  مقادير به. شودن مرجع ناميده ميشود و خطاي مكامي
,Dx(t)به صورت  tزمان  Dy(t), Dz(t) شوندنشان داده مي .

شوند و اين مقادير با به عنوان ورودي مدل پيشگويي استفاده مي
 .كندميهاي آينده پيشگويي را براي زمان RPCEمدل پيشگويي 

 )B ،C ،D ،E(بخش ايستگاه كاربر 

نشان داده  )2(هاي آن با رنگ سبز در شكل اين بخش كه بلوك
شده است از يك آنتن ، يك گيرنده و يك كامپيوتر شخصي تشكيل 

خطاي پيشگويي شده در بخش مرجع در هر لحظه به . شده است
ود و شموقعيت واقعي دريافتي از گيرنده در بخش كاربر اعمال مي

مطابق با رابطه  در آنجا. شودموقعيت نهايي با دقت زياد حاصل مي
، xدر اين رابطه . آيددست مي تر بهمختصات واقعي و دقيق )1( y  وz ةمقادير دريافت شده از گيرندGPS   در ايستگاه متحرك

مقادير تصحيح شده مكاني در ايستگاه كاربر  zو  x ،yو 
  . هستند

)1( 
x = x − Dx,y = y − Dy,   z = z − Dz

هاي دو ايستگاه در تفاوت ماهواره ةفاصل ريبه تأثبا توجه 
آزمايش با تفاوت در فاصله دو ايستگاه مرجع  4مشترك دو ايستگاه، 

متر ما سانتي 8437 ةو كاربر طراحي شد؛ در آزمايش اول با فاصل
 صورت بهالگوريتم،  4بين اطلاعات پيشگويي شده توسط هر 

يابي انجام شد، پردازش در ايستگاه كاربر اعمال شد و موقعيت پس
 125312متري، سانتي 54567هاي سپس سه آزمايش با فاصله

متري و در نقاط سانتي 543684متري و سانتي 33355متري،  سانتي

C ،D  وE همچنين در اين مقاله با توجه به كاربرد سامانه . انجام شد
صورت متحرك نيز در تفاضلي در حالت متحرك ايستگاه كاربر به 

  .نظر گرفته شده استيك مسير مشخص در

  عصبي تكاملي مدل شبكه
  .در ادامه درخصوص مدل شبكة عصبي تكاملي توضيحاتي آمده است

 شبكه عصبي مصنوعي

. واحدهايي به نام نرون تشكيل شده استاز تركيب  ANNيك 
شده و سپس با يك عدد ثابت  ها ضرب وزنها در ورودي اين نرون

گردد؛ نتيجه نيز از يك تابع شود جمع ميكه باياس ناميده مي
شبكه عصبي ]. 17[كند تا خروجي ساخته شود خطي عبور ميغير

كه اين گيرد مصنوعي اطلاعات زيادي را در فرآيند آموزش ياد مي
. شودهاي آموزشي ميامر منجر به تمركز بيش از حد بر روي داده

دو روش تخريبي و سازنده در گذشته براي طراحي ساختار بهينه 
مال استفاده شده و  اند، در طراحي سازنده از شبكه مينيوجود داشته

شود و در ها و ارتباطات افزوده ميهاي مخفي، گرهبه مرور به لايه
در فضاي  GAجستجو بهتر ]. 18- 19[بر عكس  يبيروش تخر

در اين . مسائل، عامل برتري آن است ةوجهي و گستردنامحدود، چند
 ةنكت. شبكه استفاده شده است هاي وزن ةبراي محاسب GAمقاله از 

 طبق .)3شكل (است  خوردپس موجود دعد MLP 1شبكه مهم
 صحيحي تعداد با كه شود مي ثابت عمومي گرهايتخمين يتئور
به  Rفضاي از پيوسته هر تابع ساختار اين مياني، لايه در نرون

باز  آموزش شبكه توسط روش]. 21[زند را تخمين مي Rفضاي 
 مجموع مربعات گراديان روش نيدر اگيرد، انتشار  انجام مي پس
 بهينه آن كمك به سيستم هايحداقل و وزن BP كمك به خطا
 شبكه خروجي واقعي بين تفاوت كه آموزش اين است شود، هدفمي

  .شود حداقل هاي دلخواهورودي اياز به مطلوبهاي  و خروجي

 الگوريتم ژنتيك

انتخاب،  ةگان سهمفاهيم اصلي الگوريتم ژنتيك شامل عملگرهاي 
هايي با شايستگي در فرآيند تكثير، كروموزوم. آميزش و جهش است

كنند كه اين پيدا ميبالا شانس تكرار بيشتر در جمعيت منتخب را 
 فرآيند تكميل از پس. پذيردكار توسط فرآيند انتخاب صورت مي

فرزندان  جمعيت توليد به منظور پيوند اعمال به نوبت انتخاب،
 به پيوند، ثابت نرخ مقدار انتخاب با پيوند، فرآيند انجام در .رسد مي

 ددع اگر .شودمي توليد عدد تصادفي يك كروموزوم هر براي ترتيب
 انتخاب كروموزوم اين باشد، كمتر پيوند از نرخ تصادفي توليدشده

_________________________________ 
1. Multilayer Perceptron’s (MLP)  
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 دارد آميزش را فوق كه شرايط بعدي هايكروموزوم با شود تامي
 براي جهش، نرخ مقدار ثابت انتخاب با جهش، فرآيند در انجام .ندك

. شود مي توليد تصادفي عدد هاي جمعيتكروموزوم هايبيت كليه
 مقدار آنباشد،  تر كوچك جهش نرخ از شده توليدتصادفي  اگر عدد

 بالعكس تبديل يا يك به صفر مقدار يعني گردد،مي بيت عوض
 يا نسل توليد تعداد معيني مانند ضوابط برخي كه هنگامي .شود مي

 شود، نيتأم جمعيت عملكرد اشخاص معيار انحراف ميانگين
  ].23 ,24[رسد پايان مي به ژنتيك الگوريتم

 
  )الف

 
  )ب

 
  )ج

  ENNپيشگويي شده با الگوريتم  RPCEفاكتور   - 3شكل 

 ENNالگوريتم 

مخفي براي پرسپترون چند  ةبيني وجود يك لايپيش ،در اغلب مسائل
كند؛ اما در مسائل پيچيده از دو يا بيني كفايت ميلايه به منظور پيش

مخفي به هاي ها در لايهتعداد نرون. شودسه لايه مخفي استفاده مي
سازي براي لايه مخفي تابع فعال. استهاي مخفي وابسته تعداد لايه
هاي چون آموزش پرسپترون. درنظر گرفته شده است 2زيگمويد

هاي اوليه و با ساختار شبكه يكسان هاي مختلف وزنچندلايه با بازه
_________________________________ 

2. Sigmoid Function 

  

هاي اوليه مورد تكامل قرار شوند، بازه وزنمنجر به نتايج مختلف مي
ند؛ كه اين سبب دور شدن از مينيمم محلي و نزديك شدن به گيرمي
حركت نيز  ة آهنگ آموزش و اندازةمقدار بهين. گرددمطلق مي ممينيم

هاي اوليه، آهنگ در نهايت بازه وزن. گيرندمورد تكامل قرار مي
هاي در لايه مخفي اول،  هاي مخفي، تعداد نرونآموزش، تعداد لايه

شوند تا احتمال پيدا ه فرم ژن گونه نگاشته ميدوم و سوم به زير رشت
را  GAموجود در  كروموزومهر . كردن مينمم مطلق افزايش پيدا كند

تنظيمات . ايمنظر گرفتهاي از صفر و يك دراينري با رشتهبه صورت ب
 2 ها را بهداده. آمده است )1(در جدول  يشبكه عصبپارامترهاي 

هاي هكنيم، از مجموعه داد دسته آزمايش و آموزش تقسيم مي
منظور تعيين ميزان خطاي استفاده و جمعيت اوليه به  آزمايشي به

 كروموزومسپس هر . شودكروموزوم ساخته مي 50صورت تصادفي با 
. شودساخته مي كروموزومدكد شده و پرسپترون چند لايه متناظر آن 

ر با هر شبكه عصبي ساخته شده با استفاده از الگوريتم پس انتشا
هاي عصبي پس از آموزش شبكه. شودتكرار آموزش داده مي 1000

جمعيت ميزان خطاها با ابزار بيان شده  يها كروموزوممتناظر با 
از روش چرخ رولت انجام  استفادهگيري با عمل جفت. شودمحاسبه مي

و  01/0و آهنگ جهش  7/0گيري با احتمال گردد، آهنگ جفتمي
در ادامه بيان  ENNالگوريتم . شودظر گرفته ميدر ن 40ها تعداد نسل

  :شودمي
 ←. 3/ تقسيم داده به دو دسته داده آموزش و آزمايش. 2/ شروع. 1
به منظور انجام عملگرهاي  ᴪوالد از  P/2انتخاب تعداد . 7/> كه يزمانتا . ᴪ/6ارزيابي اوليه جمعيت. 5/مقداردهي اوليه جمعيت. 4/

گيري و جهش بر  اعمال عملگرهاي جفت. 8 /←الگوريتم ژنتيك 
. 10/ ارزيابي اولاد در مجموعه. 9/←روي تمام اعضاي 

←ها از بازمانده−انتخاب  ᴪ  /11. تعيين نسل جديد: ( (ᴪ ) ∪ ∪ ) ← ᴪ  /12. ←   .پايان. 13/ +
. 3/←. 2/شروع.ᴪ:1با اندازه  ᴪارزيابي براي جمعيت 

≥( كه يزمانتا  ᴪ  /(4 . انتخابj  امينMLP  از جمعيت ← ᴪ /5 . هاي آموزش با با استفاده از داده آموزش
بر روي  RMSEبا استفاده از  تعيين فيتنس . 6/تكرار 1000
+ .7/ آزمايشيهاي داده   .پايان. 8/← 

 ساختار شبكه عصبي ها ميتنظبازه پارامترها و  -1جدول 

  تعداد بيت نمايش  بازه  عنوان
  R<1 7 >0  وزن اوليه

  R<1  8 >0  آموزش آهنگ
  R<1  10 >0  اندازه حركت

  R<63  6 >0  1تعداد نرون لايه مخفي 

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
-15

-10

-5

0

5

10

15

20

Time (s)

D
x 

(m
)

 

 

Original Dx
Predicted Dx 
Difference Dx

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
-20

-15

-10

-5

0

5

10

15

20

25

Time (s)

D
y 

(m
)

 

 

Original Dy
Predicted Dy
Difference 

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
-15

-10

-5

0

5

10

15

20

25

Time (s)

Z
 (

m
)

 

 

Original Dz
Predicted Dz
Difference



رنوش كمرزرين

يك  ].35[ 
- ن كار مي

كند، لايه ي
و از   كرده

 ل از كلاس
 ايي ذخيرة

خلاف مدل 
و اين ) كند

  

گرفته شده 
هاي و لايه

 با معادلات 
را  RNNك 

ت بازگشتي 
.  وجود دارد

ي فعلي در 
لي به لايه 
 را از روي 
صار در زير 

  
  رجع

رفان، عادل دمشقي و مهر

ود را به روز كند
زمان كه در حوزة

را دريافت مي ي
روزرساني طي به

اين مدل. كندي
مخفي خود توانا

بر خ(ياد را دارد 
log( كذخيره مي
   ].37[ دارد

RN  36[ساده[  

R 

گسازي در نظر ه
تصالات كامل و

 RNN مطابق
در اينجا يك. ست

 در آن اتصالات
اي پنهان بعدي
هاير روي نمونه

ز لايه پنهان قبل
از ورودي فعلي
صت آموزش به اخت

ويي خطاي مكان مر

محمدحسين ر

آموزش شبكه خو
اي است ك شبكه

؛ يك بردار ورود
خطسازي غيرفعال

روجي استفاده مي
ة م چون در لاي

يسترده با ابعاد ز
(n)را به صورت 

باتي بالايي نيز د

NN ةساختار شبك - 

RPCEشگويي 

كه در اين پياده
بي جلو سو با ات

ساختار. ي است
شان داده شده اس

ايم، كهظر گرفته
هابه لايه ن قبلي

قبلي را بر يها ه
ن اتصال كامل از
رد كه درصدي ا

معادلات. زند مي
  

 RNN براي پيشگو

شود كه حين آمي
عصبي بازگشتي
ر هر واحد زمان؛
 خود را با تابع ف
ي پيشگويي خر
ي غني است،

ت به صورت گس
ف كه اطلاعات ر
م  قدرت محاسب

-5شكل 

در پيش RNN ر
 شبكه عصبي ك
يك شبكه عصب

، پنهان و خروجي
نش )6( در شكل 

نظلات كامل در
هاي پنهان ز لايه

اثر نمونهصالات 
همچنين. گيرند ي

 فعلي وجود دار
اي قبلي تخمين

 :]39[، ]38[ست

ساختار - 6شكل 

E 
 و
، د
طا
 ي
در
E 
(، 
ت

رد
ي
. ت
ي
1 
 شد
ت
ود
 ،ت
ت
ار
ار

باعث م
شبكه ع

در .كند
فيمخ

آن براي
هايمدل

اطلاعات
ماركوف
الگوريتم

ساختا
ساختار
است، ي
ورودي،
آموزش

با اتصالا
كامل از
اين اتص
نظر مي
ورودي
هانمونه

آمده اس

ENNه از مدل

 و مكان مرجع
دده را نشان مي

شگويي شده خط
 مدل پيشگويي

د ENN)  شده
RM  مدلENN

الف- 4( ها شكل
را در سه جهت

ENN  

 RMS  يانس
007/0  111/0  
010/0  128/0  
011/0  108/0  

 
شبكه عصبي مور
كي شبكه عصبي
 پايه شعاعي است
ي است كه براي

998 ظر در سال
ش يمعرف يخطر
اطلاعات ذخيرةر

پيشخور وجو بكة
ن داده شده است

ود را با اطلاعاتخ
لاعات پس انتشا
ك در اين ساختا

  ري فضايي

ي خطا با استفاد
طاي بين گيرنده
ده با الگوريتم ر
قدار واقعي و پيش
 آماري خطاي
مقدار پيشگويي

MSكل خطاي . ت

.متر است 12/0
يشگويي خطا 

  .هند

 عصبي چند لايه ة

N آماري خطاي مدل

واري  ميانگين
07031/0-  7434

077838/0  389
06527/0-  687

بي بازگشتي
براي ساختار ش 

يك. ك وجود دارد
 چند لايه و تابع

بازگشتي ي عصب
شبكه مورد نظ. 

ريغ يها  سامانه
ك قابليت مهم در
ن خاصيت در شب

نشا )5( در شكل
 .RNN تنها خ نه
كند بلكه با اطلاي

د، وجود فيدبكشو

علوم و فناورپژوهشي  - ي
 1394تابستان   / 2 ةر

RP  باENN 

پيشگويي ةدهند 
كل خط آبي خط

بيني شد ي پيش
بز تفاوت بين مق

هايشاخص. هد
دار واقعي با مق
ن داده شده است

RPCE2تورهاي 
پي بيبه ترت) ج
ده نشان مي Zو  

ةشبك  - 4شكل 

هايشاخص -2ل 

  بيشينه  ينه
00/0  69996/0  
00/0  631503/0 

00/0  704996/0  

شبكه عصبي
يبند ميتقس دو 
هاي ديناميكستم

هايل پرسپترون
شبكهر شامل 

ميك كاربرد دارد
از يكلاس بزرگ

صبي بازگشتي يك
آينده دارد كه اين 
 RNN ساده كه

].34[ مدت دارد 
روز رساني مي به
ش روز رساني مي هب

علمي ةفصلنام/46
شمار/  8 جلد

PCEپيشگويي

نشان) 4(شكل
در اين شك. است

خط قرمز خطاي
همچنين خط سب

دهرا نشان مي
قدتفاوت بين م(

نشان )2(جدول
در پيشگويي فاكت

ج- 4(و ) ب- 4(
X ،Yمختصاتي

جدول

كمي  پارامترها

Dx 0003
Dy  0003
Dz  0004

طور كلي  به
ستفاده در سيست
پيشخور كه شامل

بندي ديگرتقسيم
ساختارهاي دينام

ك ييناساش يابر
شبكه عصب]. 34[

براي استفاده در
يك شبكه. ندارد

يك حافظه كوتاه
ورودي خارجي ب
هذخيره شده نيز ب

پ
ش
ا
خ
ه
ر
)
ج
د
)
م

ا
پ
ت
س
ب
]
ب
ن
ي
و
ذ



  
  
  
  

  

 ياب تفاضلي با استفاده از پيشگويي فاكتورهاي خطاي مختصات مكان مرجع مكانبهبود دقت سامانة 
  پژوهشي علوم و فناوري فضايي -فصلنامة علمي

47/  1394تابستان   / 2شمارة /  8 جلد

هاي شبكه با اعداد تصادفي تمام وزن دهي اولية وزن :گام اول
  كوچك 

 محاسبات پيشرو :گام دوم

)2( v (k) = ∑ w (K)X (k)=w (K)O (K − 1) 
)3( o ( ) = φ v (k)  

)4( y(k) = ∑ w (k)o (k) 

 هابردار وزن يروزرسان به: گام سوم

)5( ∆w (k) = η(y(k) − d(k))o (k) 
)6(  ∆wjH(K) = η y(k) − d(k) wjo(k) ∂Oj(k)∂wjH(k) 

)7(  
( )( ) =φ′ v (k) o (k − 1) + w (K) ( )( )   

)8(  ( )( ) = 0  
)9(  ∆wjiI (K) = η y(k) − d(k) wjo(k) ∂Oj(k)∂wjiI (k)  
)10(  ( )( ) = φ′ v (k) (X (k) + w (K) ( )( )   
)11(  ( )( ) = 0  

Xدر معادلات بالا  (k) يك بردار وروديp × 1 ،W (K) 
pماتريس وزن ورودي  × q ،W (K)  بردار وزن خروجيq × 1 ،

V(k) سازي نرون داخلي بردار فعالq × 1 ،O(k)  بردار نرون
φ(x)  همچنين. خروجي شبكه است y(k)خارجي و  = 
wjiI∆پاسخ مطلوب،  d(k)سازي شبكه، تابع فعال (K)  مقادير

wتنظيم شده وزن  (k) ،∆w (k)  مقادير تنظيم شده وزن w (k)  و∆wjH(K)  مقادير تنظيم شده وزنw (K) است .η 
 شبكه، شود مي مشاهده كه طور همان. آموزش است آهنگپارامتر 

  .است خود در سيستم هايحالت سازي ذخيره به قادر
  به گام دومو بازگشت ) K(تكرار افزايش يك واحدي زمان : گام چهارم

 RNNبا  RPCEپيشگويي 

. است RNNپيشگويي خطا با استفاده از مدل  ةدهندنشان )7(شكل  
در اين شكل خط آبي خطاي بين گيرنده و مكان مرجع و خط قرمز 

، همچنين خط سبز ددهبيني شده با الگوريتم را نشان ميخطاي پيش
. دهد عي و پيشگويي شده خطا را نشان ميتفاوت بين مقدار واق

نشان  )4(در جدول  RNNهاي آماري خطاي مدل پيشگويي شاخص
در پيشگويي  RNNمدل  RMSداده شده است، كل خطاي 
، )الف - 7( هاشكل. متر است 38/0فاكتورهاي خطاي مكان مرجع 

به ترتيب پيشگويي خطا را در سه جهت مختصاتي ) ج - 7(و ) ب - 7( X ،Y  وZ دهندنشان مي.  

 
  )الف

 
)ب

  
  )ج

  RNN  پيشگويي خطاي مكان مرجع با استفاده از مدل - 7شكل 

شود حداكثر و مقدار ميانگين مشاهده مي) 3(طور كه در جدول همان
  . خطاي پيشگويي  به ترتيب نزديك به يك و صفر متر شده است

  RNNهاي آماري خطاي مدل پيشگويي شاخص -3جدول 

  يونيرگرس بانيپشتماشين بردار 
هاي يادگيري ماشيني است كه بر مبناي يكي از روش SVMروش 

سازي  از اصول كمينه SVMدر ]. 25[د شتئوري يادگيري آماري ارائه 
ها از اصول ريسك ساختاري استفاده شده است، در حالي كه ساير روش

استفاده از ريسك تجربي كارايي . برندسازي ريسك تجربي بهره ميكمينه
كند، اما تضميني براي هاي آموزشي تضمين ميبر روي داده مدل را

ر اين روش طراحي به همين دليل ديابي مناسب وجود ندارد، قابليت تعميم
  ]. 26[يابي ضروري است مناسب شبكه براي بهبود عملكرد تعميم
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. تنظيم شود σ́روي  σدر نظر گرفته شود و  εمقدار ثابتي براي  .2
براي حداقل خطاي فرآيند آزمون تنظيم شود و  Cسپس مقدار 
 .نشان داده شود Cاين مقدار با 

براي رسيدن  εتنظيم شود و مقدار  σ́و  Cروي  σو   Cمقادير .3
 . به خطاي حداقل تنظيم شود

  .تعيين شد 5/4و  002/0، 3پارامترها به ترتيب 

 SVMبا  RPCEپيشگويي 

و  SVMرا با استفاده از مدل  A ةخطاهاي مكان مرجع در نقط
به دليل عدم نياز اين . شودپيشگويي مي )2(ساختار پيشگويي شكل 

سازي پارامترهاي مختلف همانند الگوريتم ژنتيك، اين مدل به بهينه
و داراي  ENNمدل مدل داراي سرعت پيشگويي بهتر نسبت به 

پيشگويي خطاي مكان مرجع در . متر است RMS ،15/0خطاي 
به رنگ آبي كه  و به رنگ قرمز نشان داده شده است )9(شكل 

هاي آماري اين شاخص. بسيار نزديك است ،خطاي واقعي است
ماكزيمم خطاي پيشگويي در اين . آمده است )4(مدل در جدول 

  .رسدبه صفر مي باًيتقرمتر است و حداقل آن  5/1روش 
  

 )الف

 )ب

 )ج
  SVMخطاي مكان مرجع پيشگويي شده با الگوريتم   - 9شكل 

 SVMهاي آماري خطاي مدل پيشگويي شاخص -4جدول 

  RMS  واريانس  ميانگين  بيشينه  كمينه  پارامترها

Dx 00002/0  58930/1  056116/0  17377/0  142528/0  
Dy  00004/0  415940/1 0027/0  041559/0  153778/0  
Dz  00002/0  589301/1  04875/0-  029737/0  139121/0  

  ARMANNمدل 
بيني كلاسيك هاي پيشهاي زماني يكي ديگر از روشروش سري

 اصلي دو هدف زماني هاي سري تحليل و تجزيه و بررسي در. است
 طبيعت، شناخت و زماني هاي يرس تعريف اول، هدف .دشو مي دنبال

 و وضعيت بيني پيش ديگر هدف. هاستآن رفتارهاي و خصوصيات
 كه مدلي گسترش و ايجاد با امر اين كه است، زماني سري آينده رفتار

 نمايد، مي بيان را زماني سري نمونه هاي داده خصوصيات و طبيعت
هدف اصلي در اين روش استفاده از تركيب . شودمي پذير امكان
عصبي براي تحقق  ة، از شبكاستو شبكه عصبي  ARMAهاي  مدل

در علم آمار و پردازش  ].40[شود  استفاده مي ARMAمدل 
هاي  براي سنجش داده مدلي است كه معمولاً ARMA  مدل سيگنال

اين مدل در شناسايي  .]41[ گيرد سري زماني مورد استفاده قرار مي
 .ساختار يك سيستم ناشناخته كه شناسايي آن دشوار است كاربرد دارد

بهترين شود، اين مدل يكي از نوشته مي ARMA(p,q)مدل به فرم 
كه  ARمرتبه اتورگرسيو يا  pبيني خطي است، هاي پيشمدل

در اين . استاش وابستگي يك عنصر در زمان حال به مقادير قبلي
. شودمدل، رگرسيون هر عنصر بر حسب مقادير پيشين خود تعيين مي

هايي مفيد هستند كه در آن مقدار  رآيندهاي اتورگرسيو در بيان حالتف
علاوه يك ضريب تصادفي  هه مقادير قبلي آن بحال سري زماني ب

به كند كه نيز مرتبه ميانگين متحرك را معلوم مي q .بستگي دارد
اش تعريف آن وابستگي سري به عناصر تصادفي حال و گذشته لهيوس
اي در توصيف پديده MAفرآيندهاي ميانگين متحرك يا . شودمي

هاي كنند كه براي دورهمفيدند كه پيشامدها يك اثر آني را توليد مي
مدل  زماني،هاي سري  براي داده ].42[ماند كوتاه زمان باقي مي

ARMA  بيني مقادير آتي چنين  پيش ديو شاابزاري براي مطالعه
خطي زير  ةبا رابط ARMA(n,m)فرمول عمومي  .هايي است سري

 :شودتعريف مي

)25(  
y(t) + a y(t − T) + a y(t − 2T) + ⋯ +a y(t − nT) = β (t) + β (t − T) + ⋯ +β u(t − mT) 

  :كه فرم ديگر آن به صورت زير است

)26(  y(t) + ∑ a . y(t − kT) = ∑ β u(t −kT)  
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برداري است، زمان نمونه ةدهند نشان T) 26(و ) 25(در روابط 
y(t) ي دتركيب خطي از وروu  و خروجيy در سمت چپ . است
بخش خود رگرسيو است، در حالي كه سمت راست  )23( ةمعادل

اند و براي ناشناخته nو  mپارامتر . است متحركبخش ميانگين 
هر دو . دارند يساز نهيبه يها برنامه ياجرا ميتنظه شناسايي نياز ب

AR  وMA در يك مدل خاصARMA   براي پيشگويي استفاده
  ].43[شوند مي

 ARMA  شبكه عصبي مورد استفاده در مدل پيشگويي

 با زماني سري نوسانات در نظر گرفتنبا   ARMAمدل
 توانايي كه غيرخطي الگوهاي از است، يكي مواجه هايي محدوديت

 داده، خود نشان از زماني هايسري بينيپيش براي خوبي ةبالقو
 به يشبكه عصب هايمدل تركيب]. 44[عصبي هستند  هايشبكه
 مدل به عنوان يك  ARMAمدل با غيرخطي مدل يك عنوان
به  سبتبهتري ن عملكرد زماني، هايسري  بينيپيش در خطي
 تنهايي به هامدل از كيهر  از با استفاده صورت گرفته بينيپيش
 يدو الگو اولاً :توجه است قابل تيدو مز داراي روش اين. دارد

 نيدر ا غيرخطي شبكه عصبي تركيب شده كه و  ARMAخطي
 قوت نقاط با بيني در پيش الگوها از يك هر ضعف نقاط زمينه
در  با روش اين شود، ثانياً مي تر كم رنگ يا حذف ديگري الگوي

 نيز را سري اين يبر رو تأثيرگذار عوامل زماني، سري نظر گرفتن
 يسربيني پيش قدرت بايستيمي قاعدتاً كه كندمي دخيل مدل در
براي آموزش شبكه  BPاز شبكه عصبي . دهد شيرا افزا يزمان

ورودي آموزش به لايه ورودي وارد . عصبي استفاده شده است
در . شودشوند و خروجي مطلوب با خروجي شبكه مقايسه ميمي

حين فرآيند آموزش يك فرآيند رفت و برگشت در شبكه برقرار 
روش . شوده به لايه محاسبه ميشود و خروجي هر جزء لايمي
 كهدر ساختار شبكه است  انيبردار گراد كيكردن  دايپطور كلي  به

اساس كار آموزش شبكه . استبه آن اشاره شده  BPبه عنوان 
سازي مربعات خطا بين بردار خروجي عصبي بر اساس حداقل

  . واقعي و بردار خروجي هدف يا مطلوب است
 :به صورت زير است مختصراًالگوريتم آموزشي آن 

)27(  e (n) = d (n) − y (n) 
dكه در آن  (n)  پاسخ مطلوب خروجي نرونj  وy (n)  پاسخ

حداقل سازي اين خطا  BPهدف اصلي . است jواقعي خروجي نرون 
منظور به اين . يعني نزديك شدن مقدار واقعي به مقدار مطلوب است

1/2eبه صورت  jخطا را براي هر نرون  يانرژ (n)  تعريف
هاي نانرژي خطاي كل با مجموع رابطه اخير براي نرو .كنيم مي

 :آيدخروجي لايه آخر به دست مي

)28(  ξ(n) = 1/2 ∑ ej2(n)jϵc

ميانگين . هاي موجود در لايه خروجي استكل نرون cكه در آن 
تعداد  Nمجموع خطاي انرژي مطابق با رابطه زير است كه در آن 

 .هاستنمونه

)29(  ξ = ∑ ξ( )  
اخير  ةهدف آموزش تنظيم پارامترها به منظور حداقل سازي رابط

ص ها مطابق با الگوي مشخسازي بايد وزنبراي اين حداقل. است
سازي به صورت روابط يك الگوي ساده بهينه. روز رساني شوند به
 :است) 31(تا ) 30(

)30(  w (n + 1) = w (n) − η ξ∂( )∂ ( )  
)31(    ∆w (n) = −η ξ∂( )∂ ( ) + α∆w (n − 1)  

تابع هزينه حداقل  ξآهنگ حركت و αآهنگ آموزش،  η كه در آن
ساختار  )10(در شكل  ].46[، ]45[دهد شده را نشان مي

ARMANN بيني  بيني نشان داده شده است، براي پيش براي پيش
Dx(t+1) ها مقاديري از وروديDx(t), Dx(t-1),…,Dx(t-n) 
شبكه عصبي . ورودي است ةتعداد داد nشوند، كه در آن استفاده مي

BP كيو ي يك لايه ورودي، يك لايه مخفي سه لايه است و دارا 
سازي زيگمويد در لايه پنهان و از تابع فعال. لايه خروجي است

براي سنجش دقت الگوريتم پيشگويي . شودخروجي استفاده مي
ه داد 15در لايه مخفي از . داده ورودي تنظيم گرديد 20شبكه با 

 Dx(t+1)بيني پيش ةدهند تشكيل شده و لايه خرجي كه نشان
 1گره باياس براي ورودي و لايه مخفي . استشامل يك داده 

آموزش  Dxثانيه آينده مقادير  1000بيني براي پيش ةشبك. است
شده براي تحقق مدل تركيبي شامل  پارامترهاي تنظيم .بيندمي

و  2/0، 1آموزش و ضريب حركت به ترتيب برابر با  آهنگباياس، 
  .د به همين صورت استنيز رون Dzو  Dyدر جهت . است 5/0

  براي پيشگويي خطاي مكان مرجع ARMANNساختار مدل  -10شكل 
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 ARMANNبا  RPCEپيشگويي 

خطاي مكان مرجع را در سه  ARMANNبا استفاده از الگوريتم 
)  Aقسمت ( )2(مطابق با ساختار شكل  x,y,zجهت مختصاتي 

در شكل  آزمايشداده  1000پيشگويي شد، نتايج پيشگويي براي 
  . نشان داده شده است) ج -11(و ) ب -11(، )الف -11(

 )الف

 )ب

 )ج
  ARMANNپيشگويي خطاي مكان مرجع با استفاده از مدل  -11شكل 

هاي آماري خطاي پيشگويي مدل شاخص )5(جدول 
ARMANN كل خطاي . دهدرا نشان ميRMS  اين مدل پيشگويي

  .متر است 2 متر و حداكثر مقدار خطا حدوداً 48/0

  ARMANNهاي آماري خطاي مدل پيشگويي شاخص  -5جدول 

  RMS  واريانس  ميانگين  بيشينه  كمينه پارامترها
Dx 0034/0  8343/1  06730/0  3520/0  49687/0  
Dy  0001/0  97983/1 08993/0  3532/0  47092/0  
Dz  0002/0  8147/1  0663/0  3424/0  48860/0  

 گوييهاي پيشنتايج دقت مدل ةمقايس

اغلب در مسائل رگرسيون از شاخص ريشه دوم ميانگين مربعات 
شود و هر چقدر مقدار آمده است استفاده مي )32( معادلةكه در  خطا

  .آن كمتر باشد مدل پيشگويي بهتر است

)32(  RMSE= ∑ (T − P ) /K 

بيني شده مقدار پيش Tو Pها، تعداد نمونه 32k ةدر رابط
فاكتور  ةمقايس) 6(در جدول . ندهستام iو واقعي در نمونه 

RMSE  را براي چهار روش مختلف استفاده شده در مقاله
متر بهترين روش  12/0با مقدار  ENNآورده شده است، روش 

، SVMهاي پس از آن روش. به لحاظ دقت پيشگويي است
RNN  وARMANN  به ترتيب داراي كمترين مقدارRMSE 
روش يك گام رو  4هاي پيشگويي، هر در سنجش مدل. هستند

هاي همچنين سرعت پردازش مدل .اندبه جلو استفاده شده
GH 2.5(پيشگويي با كامپيوتر شخصي   i5 CPU ( محاسبه

ها داراي سرعت نسبت به ساير مدل SVMشده است، مدل 
سازي مداوم اين مدل به بهينهعدم نياز  بيشتري است،

پارامترها و مصالحه بين سرعت و دقت اين مدل را گزينه 
. كرده است DGPSهاي تري براي استفاده در سامانهمناسب

است اما در حالت  ENNهر چند دقت اين مدل اندكي كمتر از 
، بنابراين در آزمايش ددار DGPSكلي پايداري بهتري براي 

خطاي ) 12(در شكل . شودتفاده ميمتحرك از اين مدل اس
پيشگويي اين چهار روش با هم مقايسه شده است، در اين 

 ةدهند ز، سبز، مشكي، آبي به ترتيب نشانهاي قرمشكل رنگ
و  ENN ،RNN ،ARMANNهاي خطاي پيشگويي روش

SVM مدل شود روش كه مشاهده ميطورهمان. هستندENN 
و پس از آن روش  دبا رنگ قرمز كمترين ميزان خطا را دار

SVM كمي از  با فاصلةENN روش . داراي خطاي اندكي است
ARMANN  مدل ديگر داراي خطاي مكاني  3نسبت به
  .بيشتري است

و  ENN ،SVM ،RNNهاي و سرعت مدل RMSE ة مقايس -6جدول 
ARMANN استفاده شده در پيشگويي  

  ENN SVM  RNN ARMANN  هاپارامتر

RMSE )48/0  38/0  15/0  12/0  )متر  

  CPU  6/3  2/1  3/4  12 )ثانيه( زمان
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 )الف(
  

 
  )ب(

 
  )ج(

و  ENN ،SVM  ،RNNمدل خطاي پيشگويي مقايسة  -12شكل 
ARMANN  

  ياب تفاضليمكان ةبررسي دقت سامان
  .شود ياب تفاضلي شرح داده مي در ادامه دقت سامانة مكان

ياب با اعمال مقادير خطاي مكان دقت سامانة بررسي
 B در نقطة A مكان مرجع نقطة

دادن گيرنده در ساختمان و قرار) 2(با استفاده از ساختار شكل 
داده  3600انشگاه شهيد رجايي د GPSآزمايشگاه تحقيقاتي 

ة مرجع به عنوان نقط ،دست آمده د و ميانگين نقاط بهشآوري  جمع
زمان در ساختمان پژوهشي حجر نيز كه به  هم. نظر گرفته شددر

. برداري انجام گرفت ي اين آزمايشگاه واقع شده، نمونهمتر 84 ةفاصل
داده آزمايش مشاهدات مكاني در سه  1000براي  )13(در شكل 

- همان .شود ديده مي Bو  A ةو براي دو نقط  x,y,zجهت مختصاتي

 ؛شودديده مي )ج- 12(و ) ب- 12(، )الف- 12(هاي طور كه در شكل
مشابه است كه اين موجب  B و Aروند تغييرات مكاني در دو نقطه 

شود خطاي مكاني داراي روند تغييرات مشابه و مقادير نزديك به مي
واقعيت  اين )ج- 14(و ) ب- 14(، )الف- 14(هاي در شكل. هم شود
ها موجب افزايش خطا تا محدود كردن تعداد ماهواره. شودديده مي
اما اين خطا را به صورت . متر در هر دو نقطه خواهد شد 25حداكثر 

) 14(در شكل . دهيمديفرانسيلي در ايستگاه ساختمان حجر كاهش مي
ست كه با مقدار كم اختلاف اين ا ةدهند نزديكي دو منحني نشان

با استفاده از . مشابه است) B يابي در نقطةة دقت مكانكنند تعيين(
يابي را نتوان دقت مكا مي A جع در نقطةفاكتورهاي خطاي مكان مر
براي اين منظور خطاي . افزايش داد B به صورت تفاضلي در نقطة

اعمال كرديم و نتايج مشابه  B اهدات مكاني نقطةرا به مش A ةنقط
و ) ب- 15(، )الف- 15(در شكل . را در پي داشته است )15(شكل 

مكاني داراي  افته و مشاهداتشود كه خطا كاهش يديده مي) ج- 15(
  .ميانگين متمركز شده است دامنة تغييرات كم و حول نقطة

بريم، خطاي اين بهره مي RMSبه منظور سنجش دقت از خطاي 
است،  Bو خطاي نقطة  Aنقطه كه در واقع تفاوت بين خطاي نقطة 

بعد از  Bخطاي نقطه . متر است 41/0برابر با  RMSداراي خطاي كل 
هاي آماري  شاخص) 7(جدول . يابدكاهش مي Aاعمال خطاي نقطه 

داده آزمايشي نشان  1000خطاي دادة اوليه و خطاي بهبود يافته را براي 
متر  18شود كه ماكزيمم مقدار خطاي دادة اصلي از مشاهده مي. دهدمي

متر در خطاي بهبود يافته رسيده است، همچنين  2/1حداكثر به مقدار 
متر است، در حالي كه قبل  45/0د در هر سه جهت حدو RMSخطاي 

  .متر بوده است 7از بهبود حدود 
  

  )الف(

  )ب(

  )ج(
آزمايشگاه  (داده نمونه از دو ايستگاه مرجع  1000مشاهدات مكاني  -13شكل 

GPS ( و ايستگاه متحرك )آزمايشگاه حجر(  
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يافته در هاي آماري خطاي داده اصلي و خطاي بهبود مقايسه شاخص -7جدول 
  A ةبا اعمال خطاي مكان مرجع نقط B ةنقط

  پارامترها
 Zمختصات   Yمختصات Xمختصات 

بهبود 
 بهبود  اصلي  يافته

  ودبهب  اصلي  يافته
  اصلي  يافته

  419/24  38/1  56/21  -16/2  -36/18  32/1 بيشينه
  009/0  001/0  001/0  001/0  046/0  001/0 كمينه

  968/8  465/0  594/9  420/0  983/6  467/0  م خطا.م.ج
  661/1  0725/0  455/2  008/0  -255/3  129/0 ميانگين
  7/77  139/0  02/86  133/0  88/48  152/0 واريانس

 
  )الف(

 
  )ب(

 
  )ج(

در طول يك (خطاي مشاهدات نسبت به نقطه ميانگين  ةمقايس -14شكل 
   Bو Aدر دو نقطه ) ساعت

 
  )الف(

 
  )ب(

 
  )ج(

  جهت مختصاتي  3مقايسة مقادير واقعي و اصلاح شدة مشاهدات مكاني در  - 15  شكل

هاي همراه با مدل DGPSيابي سامانه بررسي دقت مكان
 پيشگويي 

ياب با اعمال مقادير خطاي دقت سامانة مكانمطابق با نتايج بخش 
سازي سامانه با و صحت پياده، Bدر نقطة  Aمكان مرجع نقطة 
مكان مرجع، اگر مقادير خطاي مكاني مرجع كه فاكتورهاي خطاي 

هاي پيشگويي تقريب زده شده نيز بر ايستگاه كاربر توسط مدل
طور كه در مقدمه د، همانشو، موجب افزايش دقت مياعمال شود
گوناگون  يرهايتأخپيشگويي اين مقادير به منظور جبران  ،گفته شد

بنابراين . اربر استدر مشاهدات ايستگاه ك ها حيتصحارسال و اعمال 
مكاني  مشاهدة 1000مدل مختلف بر  4توسط  شده مقادير پيشگويي

يابي تفاضلي همراه مكان دقت سامانة. ايستگاه كاربر اعمال شد
با ) ARMANN(و ) ENN( ،)SVM( ،)RNN(هاي پيشگويي مدل

 مدلبا  DGPSيابي دقت مكان. يكديگر مقايسه شده است
ENN5/0 هاي ديگر بهتر است، پس ايسه با مدلمتر است كه در مق

متر بالاترين دقت را  85/0با  DGPS ةدر سامان  SVMاز آن مدل
نشان داده شده  B ةيابي در نقطخطاي مكان )16(در شكل . دارد

دات صورت تفاضل، ميانگين مشاهدات مكاني از مشاه است كه به
شود آزمايشي است، در شكل ديده مي دادة 1000مكاني براي 

با رنگ  SVMبا رنگ قرمز و مدل  ENNبا مدل   DGPS ةسامان
  . ندرا دار  Bةيابي در نقطآبي به ترتيب كمترين خطاي مكان
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  )الف

 
  )ب

 
  ) ج

هاي پيشگويي در كاهش خطاي مكاني نسبت به الگوريتم ةمقايس - 16شكل
  DGPS ةدر سامان B نقطة ميانگين در نقطة

ها چهار روش ياب تفاضلي كه در آنمكان ةدقت سامان )8(در جدول 
  .مختلف پيشگويي براي افزايش دقت استفاده شده آمده است

هاي پيشگويي ضلي همراه با روشيابي تفادقت مكان ةمقايس -8جدول 
  RMSاساس پارامتر خطاي بر

 DGPS+GAANN DGPS+SVM  روش
 58/0  5/0 )متر(دقت 

 DGPS+RNN DGPS+ARMANN  روش
 92/0  73/0  )متر(دقت 

  بحث و بررسي
استفاده  RPCEاز فاكتورهاي  DGPSسازي براي پياده ،در اين مقاله

هاي دو استفاده از اين فاكتورها تا حد زيادي به اشتراك ماهواره .شد
اين  ،ايستگاه مرجع و كاربر ارتباط دارد، با افزايش فاصله بين دو ايستگاه

اين پارامتر ايستگاه كاربر به  ريسنجش تأثشود، به منظور اشتراك كم مي
از . هاي تعريف شده قرار گرفت و با فاصله Eو  C ،Dترتيب در نقاط 

يابي در اين نقاط استفاده شده دقت مكان ةبراي مقايس RMSشاخص 
ثانيه با  1000شود كه در طول مي ملاحظه )9(مطابق با جدول . است

الگوريتم كاهش  4يابي در هر افزايش فاصله دو ايستگاه دقت مكان

پس پردازش انجام شده و مقادير  به صورتاين تست . يافته است
نكته . اعمال شده است Eو  C ،Dدر سه نقطه  RPCEشده  ييشگويپ

كه  ياست، يعني جاي E ةدر آزمايش نقط SVMبرتري  ملاحظهقابل 
به سبب  SVM .رسدمي لومتريك 6بين دو ايستگاه به حدود  ةفاصل

يابي بهتري را نسبت به تر نتايج مكانايداري بهتر و سرعت مناسبپ
ENN در اين آزمايش همچنان . داشته استRNN  در هر سه نقطه

دقت  باًيتقر Cآزمايش  ةدر نقط. برتري دارد ARMANNنسبت به 
دو  يهاتغيير مانده است و اين به سبب آن است كه ماهوارهسامانه بي

  . نداشته استايستگاه تغيير چنداني 
هاي پيشگويي در نقاط يابي تفاضلي همراه با روشدقت مكان ةمقايس -9جدول 

  Eو  C  ،Dكاربري 

  DGPS+GAANN  DGPS+SVM  روش نقطه

C  

  581/0  519/0 )متر(دقت 

  DGPS+RNN  DGPS+ARMANN  روش

  923/0  7343/0  )متر(دقت 

D  

  DGPS+GAANN  DGPS+SVM  روش

  617/0  558/0 )متر(دقت 

  DGPS+RNN  DGPS+ARMANN  روش

  04/1  790/0  )متر(دقت 

E  

  DGPS+GAANN  DGPS+SVM  روش

  801/0  826/0 )متر(دقت 

  DGPS+RNN  DGPS+ARMANN  روش

  34/1  998/0  )متر(دقت 

سامانه تفاضلي يك آزمايش متحرك  ،با توجه به كاربردهاي بلادرنگ
دانشگاه  GPSايستگاه مرجع در موقعيت آزمايشگاه  ابتدا،طراحي شد؛ 

با  .شد در اين ايستگاه استفاده SVMشهيد رجايي قرار گرفت و مدل 
 RPCEتوجه به برد مناسب فرستنده راديويي ايستگاه مرجع پيام 

افزار  ، همچنين سخت]47[رويي ارسال كرد پيشگويي شده را براي خود
قرار داده و خودرو از  20  كاربر درون خودرويي با سرعت حدود

 15مختصات دقيق . متري ايستگاه مرجع حركت داده شد 200حدود 
 15خودرو از اين . شدبرداري مكاني مشخص نقطه با استفاده از نمونه

اين ايستگاه ذخيره  كارت حافظةنقطه عبور كرده و مشاهدات مكاني در 
بار طي كرد و  50خودرو مسير طراحي شده براي تست را . گرديد

. شوديابي استفاده مييابي براي سنجش دقت مكان مكان RMSخطاي 
آزمايش  )17(شكل . كندنتايج اين تست را منعكس مي )10(جدول 
تكرار آزمون نشان  1براي  zو  x ،yشده را در سه جهت مختصاتي انجام 
 SVMبا مدل  DGPSيابي مكان ،شودطوركه ديده ميهمان. هدد مي
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مرجع  نقطة 15نقطة آزموني به  15تر است و مشاهدات در دقيق
  .از نقاط مرجع فاصله دارد GPSمشاهدات  كه يحالدر . تر هستند نزديك

نقطه  15اصلي و خطاي بهبود يافته  خطاي دادة RMSشاخص  ةمقايس - 10جدول 
  در ايستگاه مرجع استفاده شده SVMدر آزمون پويا با الگوريتم RPCE با اعمال 

  X Y  Z  پارامترها
DGPS  GPS  DGPS  GPS  DGPS  GPS  

 63/2 73/0 30/2 71/0  80/1  68/0 خطا.م.م.ج

 
)الف  

  
  )ب

  
  )ج

  سازي آزمون پويانتايج شبيه -17شكل 

  گيرينتيجه
مرجع براي افزايش دقت  از فاكتورهاي خطاي مكان ،در اين مقاله

DGPS  استفاده و نشان داده شد در صورتي كه در ايستگاه مرجع و
هاي يكساني استفاده شود، خطا در گيرنده متحرك از ماهواره

متر  7در اين حالت از حدود  RMSشود، خطاي مي متحرك جبران
ارزان قيمت  ةسازي مدل از يك گيرندبراي پياده. متر رسيد 4/0به 

 4كتورهاي خطاي مكان مرجع از بهره گرفته شد، براي پيشگويي فا
استفاده شد، مدل  ARMANNو  ENN ،SVM ،RNNالگوريتم 

ENN  با خطايRMS ،12/0 مدل . متر بهترين عملكرد را داشت

SVM ًسرعت مناسبي است كه امكان  داراي دقت و توأما
اعمال . كندياب بلادرنگ را فراهم ميموقعيت ةسازي سامان پياده
ياب تا پيشگويي شده روي نقطه كاربر دقت سامانه مكان ها حيتصح
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