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های نوآورانه برای مسائل هوش مصنوعی تبدیل گردیده که ایـ  امـر بـا    حلاخیر، یادگیری عمیق به محرک اصلی راه هایدر سال :چكيده

پیشـرفت  . پذیر شده استامکانهای عمیق های بهبودیافته در آموزش شبکههای موجود، افزایش منابع محاسباتی و تکنیکافزایش مقدار داده

-های هوش مصنوعی مانند یادگیری ماشی  و یادگیری عمیق، زمینه را بـرای اجـرا  ها و توانمندتر شدن تکنیکو افزایش توان پردازش رایانه

اخت سیسـتمی  دهند که در راسـتای س ـ ی نشان میکنظری و بیولوژی هایلالاستد تر نموده است.آسانهوافضایی های شدن بسیاری از طرح

-لایههایی با معماری عمیقی است که شامل بسیاری از ها، نیاز به مدلو قدرتمند از دادهبالا های سطح هوشمند با توانایی استخراج بازنمایی

-ها، شبکهداده دلیل سازگاری آن با انواع ها، بهباشد. شاید بتوان گفت، بهتری  و پرکاربردتری  نمونه از ای  شبکهخطی میری پردازشی غیها

متنوعی را دارا هستند و با توجه به نـوع   هایگونهانواع مختلف و  متفاوت،های عصبی عمیق ساختارهای شبکه .هستند لایههای عصبی چند

ربرد ایـ   در ای  مقاله به بررسی و کـا  قوت و ضعف خود را دارا هستند.شود و هرکدام دارای نقاط و هدف مسئله از آنها استفاده می هاداده

 ها در مسائل مختلف هوافضایی پرداخته شده است.شبکه
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Abstract: In recent years, deep learning has become the main motive of innovative solutions to artificial intelligence 

problems, which is made possible by increasing the amount of data available, increasing computing resources, and 

improving techniques in deep network training. The development and increase of computer processing power and the 

empowerment of artificial intelligence techniques such as machine learning and deep learning have made it easier for many 

aerospace projects to be implemented. Theoretical and biological arguments show that in order to build an intelligent 

system with the ability to extract high-level and powerful representations from data, models with deep architecture that 

include many nonlinear processing layers are needed. Arguably, the best and most widely used examples of these networks 

are multilayer neural networks due to their compatibility with data types. Deep neural networks have different structures, 

different types, and species, and they are used according to the type of data and the purpose of the problem, and each has 

its strengths and weaknesses. In this article, the study and application of these networks in various aerospace issues are 

discussed. 
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 مقدمه .1

-حلراهبرای اخیر، یادگیری عمیق به محرک اصلی  هایدر سال

ه ای  دیده کمسائل هوش مصنوعی تبدیل گر درهای نوآورانه 

های موجود، افزایش منابع محاسباتی و امر با افزایش مقدار داده

پذیر های عمیق امکانهای بهبودیافته در آموزش شبکهتکنیک

 .[1]شده است

هـای   شـبکه »، 1«هوش مصنوعی»هایی بی  در حالت کلی تفاوت

وجـود دارد.   4«یادگیری ماشـینی »و  3«یادگیری عمیق»، 2«یعصب

رود کـه یـک دسـتگاه    اصطلاح هوش مصنوعی زمانی به کار می

ــه هــوش بشــری را دارد.    ــاز ب ــدون نی ــا ب ــایی انجــام کاره توان

ــا نــامهــوش مصــنوعی وندر یــادگیری  ، یــک مفهــوم جدیــد ب

زمانی که ماشی  قابلیت فراگیری مـوارد  . ه استشدخلق  ماشی 

جدید و کسب مهارت از طریق تجربه و بدون دخالت کـاربر را  

در شـود.   داشته باشد، از عبـارت یـادگیری ماشـی  اسـتفاده مـی     

از سـاختار    عصبی )بـا الهـام    شبکهمفهوم از دو یادگیری ماشی ، 

بنابرای ، یادگیری عمیـق   شود.  مغز( و یادگیری عمیق استفاده می

                                                             

1 Artificial intelligence 

2 Neural network 

3 Deep learning 

4 Machin learning 

و یـادگیری ماشـی  خـود بخشـی از      ،بخشی از یادگیری ماشی 

 .آید  هوش مصنوعی به حساب می

 هاي عصبی مصنوعیشبكه .2

ی هاگر، سیستمهای اتصالسیستم یاهای عصبی مصنوعی شبکه

تشکیل دهنده  یستیهای عصبی زگری هستند که از شبکهبهمحاس

-ها، با بررسی مثالاند. ای  سیستمحیوانات الهام گرفته شده ذه 

)به عبارت دیگر عملکرد خود را  گیرندمی ها را یادها، فعالیت

( و عموماً ای  اتفاق دهندمیها به مرور بهبود در در انجام فعالیت

 هاشبکه ای شود. انجام می خاصی نویسیبدون هیچ برنامه

 یک یا با آنها بیان که دارند هاییبرنامه در را استفاده بیشتری 

 کند،می استفاده بنیان-قاعده نویسیبرنامه از که سنتی الگوریتم

 .است دشوار

 

 ارتباط بين هوش مصنوعی و یادگيري ماشين و عميق(: 1شكل )

ای از واحدهای متصل یا گره، به مجموعه، بی مصنوعیکه عصبش

های زیستی در یک مغز های مصنوعی )مشابه نوروننام نورون

https://www.zoomit.ir/category/ai/
https://www.zoomit.ir/tag/machine-learning/
https://www.zoomit.ir/tag/machine-learning/
https://www.zoomit.ir/tag/machine-learning/
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تواند ها می. هر اتصال )سیناپس( میان نورونباشدمیزیستی(، 

سیگنالی را از یک نورون به نورون دیگر انتقال دهد. نورون 

)ها( و سپس نالند سیگتواکننده )پسُت سیناپتیک( میدریافت

های پایی  دستی سیگنال متصل به آن)ها( را پردازش کند. نورون

ها ممک  است دارای حالت باشند، که معمولاً با اعداد نورون

نیز ها ها و سیناپسشود. نوروننمایش داده می 1و  0حقیقی بی  

ممک  است وزن داشته باشند که با پیشرفت یادگیری، تنظیم 

های قدرت سیگنالکاهش یا افزایش  منجر به زنای  و .دنشومی

 شود.می های پایی  دستیبه نورون ارسالی

های مختلف شوند. لایهها سازماندهی میها در لایهمعمولاً نورون

ممک  است تبدیلات مختلفی روی ورودی خود، اِعمال کنند. 

فر از اولی  لایه )ورودی( به آخری  لایه )خروجی( س هاسیگنال

بار طی  ی ها چندلایه بعضی ممک  است میانو در ای  کنند، می

 .شوند

های عصبی، حل مسئله به روش هدف آغازی  رویکرد شبکه

مورد های خاص ذهنی مرور زمان، توانایی هبذه  انسان بود. 

شناسی، زیست سمتبه  تتمایلامنجر به ، و توجه قرار گرفت

هت عکس و تنظیم شبکه در ج اهداده، یا انتقال 1انتشارپسمثل 

 گردید.برای انعکاس ای  اطلاعات، 

 های عصبی معمولاً از چندهزار تا چند، شبکه2012تا سال 

گرچه ای  عدد به مراتب  بودند.برخوردار  میلیون واحد و اتصال

ها های مغز انسان است، اما ای  شبکهکوچکتر از تعداد نورون

انسانی انجام راف سطح درهای زیادی را توانند فعالیتمی

 .[2]دهند

  و شبكه عصبی عميق یادگيري عميق .3

                                                             

1 Backpropagation 

 یهیلاهر  آندر که بوده  ینوع شبکه عصب کی قیعم یریادگی

منحصربفرد  یهایژگیز وا یاهمسئول آموزش مجموع ،پنهان

. شبکه عصبی کندیعمل م  یشیپ هیلا یبوده که براساس خروج

یک شبکه عصبی چند لایه است که چندی  لایه مخفی  ق،عمی

(. شبکه عصبی عمیق در جایگاه نتیجه نهایی 2دارد)شکل

قانون یادگیری، الگوریتمی است که  و یادگیری ماشی  قرار دارد

-های آموزش استخراج میا از دادهمیق( رمدل )شبکه عصبی ع

با   های یادگیری عمیق، دارای معماری ویژه الگوریتم. [3]کند

  قرار دارند.که در یک شبکه  بودههای فراوان   تعداد لایه

 

 [4]نمونه شبكه عصبی عميق (: 2شكل )

مسـاله بـه    ،در یادگیری عمیق بـر خـلاف یـادگیری ماشـی     

شود میهای کوچکتر تقسیم نشده و به صورت کامل حل قسمت

چیزهای جدیـد   ،از طریق تجربه هاانسانهمانطور که (. 3)شکل

یق نیز با هر بـار تکـرار یـک    ، الگوریتم یادگیری عمندگیریاد می

 .[5]کار، مهارت خود را نسبت به دفعات قبلی بهبود می بخشد 
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 [6]تفاوت یادگيري ماشين و یادگيري عميق(: 3شكل )

 تاریخچه یادگيري عميق. 1.3

 1490شناسی و ارتباط: با عناوی  متفاوتی مانند فرمان-

یعنـی شـبکه عصـبی وجـود      ،گرایی و مشهورتری  آن

 داشته است.

 1493.اولی  مدل توسط مک کلاچ و پیتز ارائه گردید : 

 1492شد. : الگوریتم پرسپترون توسط روزنبلات ارائه 

 1494  مینسکی و پاپرت با چاپ مقاله نشان دادند کـه :

 کند.پرسپترون فقط مسائل خطی را حل می

 1429 :شدارائه  توسط وربوس انتشارالگوریتم پس. 

 1499شد. ارائه انتشار توسط روملهات: الگوریتم پس 

 1449شد. ارائه انتشار توسط لکان: الگوریتم پس 

حیای شبکه عصبی شده و وربوس، روملهات و لکان سبب ا

 .[1]در تحقیقات خود توانستند شبکه چندلایه را آموزش دهند

 2012 :با اسـتفاده از شـبکه   ،تحت رهبری دالی یتیم-

های عصبی چندلایه در چالش فعالیت مولکولی مـرک  

 پیروز شد.

 2019   از یادگیری عمیق در شناسایی اثـرات سـمی و :

نامطلوب مواد شیمیایی در تغذیه، فرآورده های خانگی 

 .[7]استفاده شد. و دارو

توان به عنوان انقـلاب بـزرد در   را می 2019و  2012های سال

پیدایش یادگیری عمیق  تاریخچه 9یادگیری عمیق یاد کرد. شکل 

 دهد.را نشان می

 

 [8]نوار زمانی تكنولوژي هوش مصنوعی(: 4شكل )

 . انواع یادگيري عميق2.3

دهند که در راستای ی نشان میکنظری و بیولوژی هایلالاستد

های سطح د با توانایی استخراج بازنماییساخت سیستمی هوشمن

است  عمیقهایی با معماری ها، نیاز به مدلو قدرتمند از دادهبالا 

باشد. شاید ی پردازشی غیرخطی میهالایهکه شامل بسیاری از 

 به ها،بتوان گفت، بهتری  و پرکاربردتری  نمونه از ای  شبکه

 لایهای عصبی چندهها ، شبکهدلیل سازگاری آن با انواع داده

 هااسیها و بااصلاح وزن یبرا یاهیرو ،یریادگیقواعد  .هستند

مورد  یانجام کار خاص یآموزش شبکه برا یدر راستا هستند که

 . ردیگیاستفاده قرار م

 آور موفقیت شگفت عميق: 1یادگيري بانظارت

 ،های بانظارتیادگیری عمیق، عمدتا با الگوریتم

های ی  نوع یادگیری شبکهدر ا .حاصل شده است

و همگشتی یا  3، بازگشتی2خورپیشعصبی مانند 

ها، خروجی متناظر به شبکه به ازای ورودی 4پیچشی

ها تا موقعی صورت  شود و تغییر وزن نشان داده می

گیرد که اختلاف خروجی شبکه با خروجی  می

 باشد.  قابل قبولدر حد  ،مطلوب

 قه لااخیرا، عميق: ع 5یادگيري بازنمایی بدون نظارت

نظارت با معرفی دو مدل  به یادگیری بدونزیادی 

و  6شبکه مولد تخاصمیویژه،  مولد عمیق جدید به

                                                             

1 Supervised learning 

2 Feedforward Neural Network 

3 Recurrent Neural Network 

4 convolutional neural network 

5 Unsupervised Learning 

6 Generative Adversarial Networks  
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بینی . پیشه استمتغیر بوجود آمد 1شبکه خودرمزنگار

نظارت نقش مهمی در آینده  شود که یادگیری بدونمی

اید ب ،در ای  نوع یادگیری .یادگیری عمیق داشته باشد

ندی بو دسته هال یافت  الگوی شباهت میان دادهبادنبه 

اساس ها بر وزندر واقع  .[8]بودهـا آنها درون خوشه

شوند و خروجی مطلوب وجود ها اصلاح میورودی

ندارد تا با مقایسه خروجی شبکه با آن و تعیی  مقدار 

  ها اصلاح شوند. خطا، وزن

 های  ورودیهنگام برخورد با عميق:  2یادگيري تقویتی

یادگیری تقویتی از مشکل نمایش ، بسیار بزرد

  ، یادگیرید. بنابرایبررنج می هاویژگی مناسبنا

هایی برای همراه دارد و باید تکنیک را بهآرامی 

به طراحی شود.  ،سرعت بخشیدن به روند یادگیری

جدیدی با عنوان یادگیری تقویتی  ، زمینههمی  سبب

عمیق برای کمک به حل یادگیری تقویتی در مسائل 

ظاهر شد. یادگیری تقویتی عمیق، با ترکیب  لابا ابعاد با

ادگیری تقویتی در جهت یای یادگیری عمیق و یمزا

 کندش میلاهای هوش مصنوعی تساخت سیستم

  (.9)شکل

 
 

                                                             

1 Autoencoder 

2 Reinforcement Learning 

 [1]دگيري تقویتی، یادگيري عميق و یادگيري تقویتی عميقیا(: 5شكل )

 یـادگیری انتقـالی   ایده اصلی عميق: 3 لییادگيري انتقا

فرآینـد   ،ای  است که با یـک شـبکه یـادگیری عمیـق    

یادگیری آغاز شود که از قبل برای یـک مسـاله مشـابه    

تواند بـه میـزان   آموزش داده شده است. همی  امر، می

های آموزشی و زمان آمـوزش  قابل توجهی نیاز به داده

استفاده از  دلیلبه همی   .در دامنه هدف را کاهش دهد

ر ض ـیری انتقالی در یـادگیری عمیـق در حـال حا   یادگ

 .[9]بسیار محبوب است

  دگیری عمیـق هندسـی،   یـا : 4یادگيري عميق هندسیی

تعمیم  زمینه نوظهور تحقیقاتی است که سعی درتقریبا 

ــا داده   ــار ب ــرای ک ــق ب ــادگیری عمی ــاری ی ــای معم ه

هـای  داده .غیراقلیدسی دارد، تا ای  شکاف را پـر کنـد  

تـری را بـا دقـت    توانند مفاهیم پیچیدهغیراقلیدسی می

بعـدی و دو بعـدی    های یکه نمایشبیشتری نسبت ب

نشان دهند. یکـی از سـاختارهای غیراقلیدسـی مهـم،     

هـا بـا سـاختار گـراف در دنیـای      داده .باشدگراف می

 [10].شوندواقعی فراوان و در همه جا دیده می

 ري عميقهاي اصلی یادگي. ساختار3.3

 ( عبارتند از:9ساختارهای مهم و اصلی یادگیری عمیق )شکل

 خوران پیش 

 خوران پس 

  دوجهتی 

                                                             

3 Transfer Learning 

4  Geometric deep learning 
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 ساختارهاي اصلی یادگيري عميق(: 6شكل )

 هاي یادگيري عميقمعماري. 4.3

ای از چندی  مدل معمول یادگیری عمیـق و  خلاصه 1در جدول 

رفـی شـده،   های اخیر معالهای پیشرو که در سهمچنی  معماری

 .[15-12]استآمده

هاي یادگيري عميقخلاصه مدل(: 1جدول )

بندیدسته مدل های ورودینوع داده مدل یادگیری   مشخصات 

AE Generative مختلف نظارت نشده 

مناسب برای استخراج 

 ویژگی،کاهش ابعاد

تعداد واحدهای ورودی و خروجی 

 برابر

خروجی داده ورودی را بازسازی 

کند.می  

-یهای بدون برچسب کار مبا داده

 کند.

RNN Discriminative سریال، سری زمانی با نظارت 

ها از طریق حافظه توالی داده

شود.داخلی پردازش می  

LOTدر کاربردهای  های با داده 

 وابسته به زمان مفید است.

RBM Generative مختلف نظارت نشده، بانظارت 

مناسب برای استخراج 

بندیویژگی،کاهش ابعاد، طبقه  

ران و پرهزینهروش آموزش گ  

DBN Generative مختلف نظارت نشده، بانظارت 

مناسب برای کشف ویژگی سلسله 

 مراتبی

 آموزش لایه به لایه شبکه

LSTM Discriminative بانظارت 
های سریال، سری زمانی،داده

 وابسته به زمان طولانی

کارایی خوب با داده با تاخیر 

 طولانی

دسترسی به سلول حافظه توسط 

شود.زه محافظت میدروا  

CNN Discriminative دوبعدی )تصویری،صدا و غیره( بانظارت 

 گترینربز كمتحر یها لایه

میگیرند.را  تمحاسبا بخش  

 DNNاتصال کمتر نسبت به 

های نیاز به یک مجموعه داده

آموزشی بزرگ برای وظایف 

 بصری

VAE Generative نظارتنیمه  مختلف 

 Auto-encoderیک کلاس از  

های مناسب برای کمبود داده

گذاری شدهبرچسب  
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GAN نظارتنیمه ترکیبی  مختلف 

های نویزدارمناسب برای داده  

 متشکل از دو شبکه:

1-Generator 

2-Discriminator 

Ladder Net نظارتنیمه ترکیبی  مختلف 

های نویزیمناسب برای داده  

 متشکل از سه شبکه:

 دو رمز گذار و یک رمزگشا

 هاچالش. 5.3

 عمیق های عصبیشبکهممک  است مشکلات زیادی برای 

آموزش داده  بسیار سادهکه  ، های عصبی مصنوعیشبکه همانند

برازش و زمان -آید. دو مسئله متداول، بیش بوجود ،دناهشد

 محاسبه هستند.

سازی های انتزاعی، که امکان مدلبه دلیل اضافه شدن لایه

-شبکهکند، های آموزش ایجاد میدههای نادر را در داوابستگی

-ر هستند. روشپذیآسیببرازش -مقابل بیش های عصبی عمیق

از قبیل هرس کردن واحد اواخِنکو، یا زوال  سازیمنظمهای 

-( را می1( یا تُنُکی )منظم سازی نرم 2وزنی )منظم سازی نرم 

برازش استفاده کرد. به -توان طی آموزش برای مقابله با بیش

بیرون انداز، طی آموزش،  سازیِمنظمای دیگر، زینهعنوان گ

کند. ای  های پنهان حذف میواحدهایی را بطور تصادفی از لایه

ها کند. در نهایت، دادههای نادر کمک میکار به حذف وابستگی

ای افزون بگونه ،هایی مثل برش و چرخشتوان با روشرا می

بزرگتری پیدا کنند  های آموزشی کوچکتر اندازهکرد که مجموعه

 برازش کاهش یابد.-تا احتمال بیش

باید پارامترهای آموزشی فراوانی را در  های عصبی عمیقشبکه

ها و تعداد واحدها در هر نظر بگیرند، مثل اندازه )تعداد لایه

های اولیه. جاروب کردن فضای سرعت یادگیری و وزنلایه( 

ممک  است به علت  پارامتر برای پیدا کردن پارامترهای بهینه

 متفاوتیهای راهکاربهینه نباشد.  ،هزینه زمانی و منابع محاسباتی

سازی )محاسبه گرادیان در چند مثال آموزشی بطور مثل دسته

های کنند. تواناییهمزمان، نه جداگانه( محاسبه را تسریع می

به علت  زیاد هایهسته با هایمعماری در وسیع پردازشی 

های پردازشی با محاسبات ماتریسی و یتناسب ای  معمار

 اند.کردهبرداری، آموزش را بطور چشمگیری تسریع 

ای دیگر، ممک  است مهندسان به دنبال انواع به عنوان گزینه

ی آموزشی همگراتر هامی عصبی با الگوریتهاهدیگری از شبک

و  مدل مخچه چنی  شبکه عصبی استکنترلگر محاسباتی  .اشندب

های اولیه تصادفی نیست. همگرایی یادگیری یا وزن نیازمند نرخ

توان در یک گام فرایند آموزشی را با یک دسته داده جدید می

تضمی  کرد، و پیچیدگی محاسباتی الگوریتم آموزشی نسبت به 

 های درگیر، خطی است.تعداد نورون

، واتسون آزمایشگاه هوش مصنوعی ،تیآیام محققان در دانشگاه

به ای  موضوع پی برزیلیا  و دانشگاه  آندروود لمللیا کالج بی 

های محاسباتی  اند که در حال نزدیک شدن به محدودیت برده

 .ندبرای یادگیری عمیق هست

 ،که پیشرفت در یادگیری عمیق اعلام شده تحقیق جدید در ای 

برای قدرت محاسباتی همراه است و  هاسانانپایان  با اشتهای بی

 های محاسباتی بسیار کارآمدتر دارد.  نیاز به روش ،توسعه بیشتر

یادگیری عمیق به طور تصادفی گران نیست، بلکه طراحی باعث 

پذیری یادگیری عمیق،  شود. انعطاف چنی  موضوعی می

های دیگر بطور  های مختلف و کنار زدن مدل سازی پدیده مدل

 ..کند تر می گیری محاسبات را گرانچشم

محققان برای پی بردن به ای  موضوع که چرا یادگیری عمیق از 

پذیری آماری و محاسباتی  نظر محاسباتی گران است، مقیاس

 .ها را به صورت تئوری تحلیل کردند آن

ها چنی  کاری را با دو تحلیل جداگانه از الزامات محاسباتی  آن

 :انجام دادند

https://arxiv.org/pdf/2007.05558.pdf
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 های نقطه شناور موردنیاز برای یک گذر  ملیاتتعداد ع

 در شبکه

  توانایی محاسباتی سخت افزار مورد استفاده در

 آموزش مدل

محققان پس از تحلیل خود به ای  موضوع پی بردند که تنها سه 

برابری قدرت محاسباتی  10سال بهبود الگوریتمی معادل افزایش 

تی دنبال شود، است. اگر پیشرفت در ای  زمینه با چنی  سرع

الزامات محاسباتی یادگیری عمیق از نظر فنی، اقتصادی و محیط 

شوند. با ای  وجود شاید  زیستی به سرعت تبدیل به مانع می

 .سخت افزارها نیز بهبود پیدا کنند

های یادگیری  که بار محاسباتی واقعی مدلآنها متوجه شدند 

ینی در تری نسبت به مرزهای پای پذیری سریع عمیق مقیاس

های اساسی در ای   دهنده امکان پیشرفت تئوری دارند که نشان

 .بخش است

های یادگیری عمیق در سطح  به گفته محققان، پیشرفت

ها  الگوریتمی همیشه در حال رخ دادن است که برخی از آن

 شود. دهنده سخت افزاری می شامل شتاب

      هبود شبكه عصبی عميق. ب6.3

های عصبی شبکه بر مبتنی ری عمیق مدرن، های یادگیبیشتر مدل

 ایگزاره هایفرمول شامل است ممک  رچهگ هستند، مصنوعی

همچون  مولد هایمدل در ایلایه یافته سازمان پنهان متغیرهای یا

عمیق نیز  2های بولتزم و ماشی  1های باور عمیقشبکهها در گره

 باشند.

های چشمگیر، یادگیری عمیق در حقیقت به رغم موفقیت

عصبی عمیق،  ای برای عرضه ندارد و ابداع شبکهفناوری ویژه

نتیجه تجمیع تعداد زیادی بهبود فنی کوچک است. دلیل کارایی 

                                                             

1 Deep belief Network 

2 Boltzmann Machine 

های عمیق، عدم امکان آموزش مناسب پایی  شبکه عصبی با لایه

انتشار با سه مشکل الگوریتم پس معمولا شبکه عصبی است و

 اساسی زیر در فرآیند آموزش شبکه عصبی عمیق مواجه است:

 گرادیان محوشونده 

 تیبار محاسبا 

 3بیش برازش 

 كاربرد یادگيري عميق در هوافضا .4

ای با پیشرفت روز افزون علم بشر، یادگیری عمیق جایگاه ویژه

در صنعت هوافضا پیدا کرده است. به طور کلی از کاربردهای 

توان به موارد های یادگیری عمیق در صنعت هوافضا میالگوریتم

 زیر اشاره کرد:

 سازی مسیر پروازشبیه 

 ای کنترلی و هدایت وسایل پرندههسیستم 

 ناوبری وسایل پرنده 

 های خودکار خلبان 

 سازی اجزای وسایل پرنده شبیه 

 تشخیص خطا در اجزای وسایل پرنده 

 پردازش تصاویر 

توان به کاربرد ای  فناوری در وسایل مختلف پرنـده  همچنی  می

 اشاره کرد:

 كاربرد یادگيري عميق در موشک و فضاپيما. 1.4

های اخیر، یادگیری عمیق در موشک و فضاپیماها تاثیر بسزایی الدر س

 توان به تحقیقات زیر اشاره کرد:داشته است که می

                                                             

3 overfitting 

http://mediasoft.ir/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87-%D9%87%D8%A7%DB%8C-%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C-%D9%85%D8%B5%D9%86%D9%88%D8%B9%DB%8C-ann-%DA%86%D9%87-%D9%87%D8%B3%D8%AA%D9%86%D8%AF/
http://mediasoft.ir/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87-%D9%87%D8%A7%DB%8C-%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C-%D9%85%D8%B5%D9%86%D9%88%D8%B9%DB%8C-ann-%DA%86%D9%87-%D9%87%D8%B3%D8%AA%D9%86%D8%AF/
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 یادگيري عميق در موشک و فضاپيما(: 2جدول )

 نوع یادگیری موضوع ردیف

1 

فرمان و 

کنترل 

 فضاپیما 

 [15]یادگیری تقویتی عمیق

2 

هدایت 

 فضاپیما

 

 یادگیری تقویتی عمیق

استفاده از یک تکنیک جدید بنام هدایت عمیق 

کند. که از یادگیری تقویتی عمیق استفاده می
یادگیری تقویتی عمیق ترکیبی از یادگیری 

 تی و شبکه عصبی عمیق است.تقوی

روش هدایت عمیق شامل یک استراتژی هدایت 

است. تئوری کنترل به منظور کاهش بار یادگیری 
و تسهیل انتقال سیستم آموزش دیده از 

سازی به واقعیت با یادگیری تقویتی عمیق  شبیه

سازی به واقعیت دیکته  همراه است. شکاف شبیه

در  کند که سیاست های آموزش دیدهمی
-سازی اغلب به خوبی به واقعیت منتقل نمی شبیه

شوند. برای این امر یک کنترلر معمولی وظیفه 

 ردیابی را بر عهده دارد.

های مختلف هدایت همراه با یادگیری از استراتژی

فضاپیما  dockingردیابی و  تقویتی عمیق برای

 [16] استفاده شده است.

3 

بندی طبقه

های موشک

برد متوسط 

پس از 

 پرتاب

 

بندی سریع برای طبقه های عصبی عمیقشبکه

سیستم موشکی برد متوسط مورد استفاده قرار 

ثانیه اول پس از تشخیص برای  02اند. در گرفته
های عصبی عمیق بندی بسیار دقیق از شبکهطبقه

هدف نهایی این کار،  استفاده شده است. 

های ناشناخته های موشکع ویژگیشناسایی سری

 هنگام پرواز است.

های های شبکه به توصیف مراحل اولیه و ورودی

حاصل از تعداد زیادی تاریخچه پرواز یا مسیرهای 

های مختلف سازی شده که توسط کلاسشبیه

های اند، وابسته هستند. شبکهمشخص شده

های آماری، عصبی عمیق و همچنین سایر روش

های کاملاً دقیقی از کلاس مورد نظر نیبیکه پیش

را همراه داشتند، به کار گرفته شدند. در مقایسه 

های عصبی تک لایه نتایج بسیار خوبی را با شبکه

های دیگر باید اند اما با سایر روشارائه داده

 .[17]مقایسه شوند

4 

بندی و طبقه

بندی تقسیم

تصاویر 

 ای ماهواره

 [18]یادگیری انتقالی عمیق

5 

سازی بهینه

مسیر برای 

وسایل نقلیه 

 هایپرسونیک 

 [19]یادگیری عمیق 

6 

انتخاب زمان 

اب پرت

آنلاین 

 دردرگیری

 

 عمیق یادگیری 

یک روش برای تخمین زمان پرتاب بهینه ارائه و 
ارزیابی شده است. به عنوان سناریو در آن یک 

هواپیما به عنوان هدف و یک موشک به عنوان 

مدافع و رهگیر قرار دارند.  مشکل تخمین زمان 

بهینه پرتاب با استفاده از یادگیری عمیق مورد 
ها از گرفته است و برای آموزش داده بررسی قرار

یک شبکه عصبی پیچشی استفاده شده است. این 

روش شامل به دست آوردن زمان بهینه پرتاب و 

های سناریو، مانند مسیر و تلاش سایر ویژگی
کنترلی به عنوان تابعی از زمان، از طریق یک 

 سازی با شرایط اولیه تصادفی است.شبیه

)دقت  Wait-and-Decideاز دو استراتژی 

 Assess-and-Decideو %( 59بینی پیش

بینی بسیار ضعیف( برای انتخاب زمان  )دقت پیش

 .[20]استفاده شده است پرتاب

7 

هدایت 

میانی 

موشک 

 رهگیر 

 عمیق شبکه بازگشتی 

با توجه به شرایط گوناگون، قوانین هدایت 

یادگیری عمیق متفاوت به کار برده شده است. 

 هایمسیر نمونه مورد استفاده برای آموزش شبکه

رهای بهینه به دست آمده با روش مسی عمیق
های عصبی بازگشتی طیفی است. از شبکهشبه

برای تولید قانون هدایت میانی استفاده عمیق 

شده است. اضافه کردن زاویه مسیر پرواز یا زمان 

به بردار ورودی یا در نظرگرفتن زاویه پیچ به 
تواند موشک را با دقت بیشتری عنوان خروجی می

نظر منتقل کند. هنگامی که به منطقه مورد 

سازی بزرگتر است،  فضای نمونه از فضای شبیه

میانگین و انحراف استاندارد فاصله از دست رفته 
تواند نتیجه بهتری کسب کند. مسیرها را با  می

بینی شده مختلف رهگیری به توجه به نقاط پیش

سازی کند و فاصله شبیه سرعت و به طور دقیق
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 .[21]خطا اندك است

o کاهش  MD 1 

o  بهبود روش هدایت با

 تغییر سه آیتم زیر:

 The Density of the Selected 

Sample Trajectory 

 The Size of the Sample 

Airspace 

 The Size of the Simulation 

Airspace 

8 

بندی طبقه

تصاویر 

 موشک 

 

 شبکه عصبی عمیق پیچشی

های  استفاده از یادگیری تقویتی عمیق و شبکه

ی پیچشی برای پردازش هوشمند تصاویر عصب
تصویر قابل مشاهده و  0865  استفاده شده است.

بارگیری شده از تجهیزات نوری به طور تصادفی 

بین مجموعه آموزش، مجموعه اعتبار سنجی و 

 اند.مجموعه آزمایش تقسیم شده

بندی هدف همچنین بررسی و بهبود مشکل طبقه

ها و تغییر نوع از طریق بهبود مدل، بهبود داده

 .[22]استپذیر شدهالگوریتم یادگیری امکان

9 

تشخیص 

خطای 

سیستم 

پیشرانش 

 فضاپیما 

 

 بدون نظارت یادگیری عمیق

از یادگیری بدون نظارت در مرحله آموزش 

انتشار به عنوان الگوریتم مقدماتی و الگوریتم پس
نظارت شده در مرحله پایانی استفاده استفاده 

 شده است.

کند. های سنتی غلبه میاین روش بر معایب روش

یشنهادی برای توصیف علاوه بر این، روش پ

تر های پیچیده و پنهان تجهیزات مناسبویژگی

تری از وضعیت سلامت است، که شناخت دقیق

-تجهیزات را تحت وظایف نظارت پیچیده امکان

 .[23]کندپذیر می

                                                             

1 Miss distance 
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 هواپيماكاربرد یادگيري عميق در . 2.4

یادگیری عمیق نیز در هواپیماها نیز مورد توجه و استفاده قرار 

 گرده است.

 هواپيما یادگيري عميق در(: 3جدول )

 موضوع ردیف

1 

آموزش ترکیبی آنلاین برای سرعت بخشیدن به روش 

 [24]یادگیری تقویتی عمیق برای کنترل هواپیماهای تجاری

استفاده از یادگیری تقویتی عمیق و یادگیری تقلیدی و یک 

برای سرعت بخشیدن به روند یادگیری و  PID کننده کنترل
 .همچنین کاهش هزینه

الگوریتم یادگیری ترکیبی قادر است به سرعت و با هزینه کم 

دهد که  آنلاین یاد بگیرد. نتایج نشان می به سرعت و به صورت

 پایه است.  PIDتر از کنترلر شبکه آموزش داده شده قوی

های عصبی بازگشتی عمیق تا بتوان از یک  استفاده از شبکه

تر استفاده کرد که چندین مرحله از کنترل کننده واقع گرایانه

 حالت ها را در نظر بگیرد.

2 
های مسیر استفاده از سوابق داده ارزیابی ایمنی هوانوردی با

 [25]پرواز

3 

های دینامیکی سازی سیستمرای شبیهیادگیری ترکیبی ب

 [26]هواپیما

سازی  های عصبی بازگشتی عمیق برای شبیه استفاده از شبکه

های آموزش و  برای کاهش هزینه 747-122دینامیکی هواپیما 

های آموزش دیده برای  سازی. سپس استفاده از شبکه شبیه
های کنترلی  واپیما در اختلالات و ورودیبینی پاسخ ه پیش

 دلخواه.

تواند با دقت میهای عصبی بازگشتی عمیق  استفاده از شبکه

یابی عالی های برونبینی کند و از قابلیت پاسخ هواپیما را پیش
برخوردار است. علاوه بر این دارای راندمان محاسبه بهتری در 

مقایسه با یک روش عددی کلاسیک مانند رانگ کوتا مرتبه 

های جایگزین  تواند به عنوان مدل چهارم است.  این روش می

 امیکی هواپیما باشد.های دینبرای سیستم

4 
های عصبی طراحی معکوس ایرفویل با استفاده از شبکه

 [27]پیچشی عمیق

5 

طراحی محیط آموزش برای هدایت فرود هواپیما بر اساس 

 [28]یادگیری تقویتی عمیق

استفاده از یادگیری تقویتی عمیق برای محیط آموزشی هدایت 

 ه است.فرود هواپیما استفاده شد

توان  ها فقط با تغییر زاویه سمت انجام شده است. می بررسی
 علاوه بر زاویه سمت سرعت هواپیما را نیز تغییر داد.

 [29]های مورفینگ با استفاده از یادگیری عمیقکنترل بال 6

7 

 [30]بینی تاخیر در پروازیشرویکرد یادگیری عمیق برای پ

ها سازی دادههای عصبی بازگشتی عمیق برای مدلاز شبکه

 استفاده شده است.

وسایل پرنده بدون كاربرد یادگيري عميق در . 3.4

 سرنشين

 وسایل پرنده بدون سرنشين یادگيري عميق در(: 4جدول )

 موضوع ردیف

1 
ریزی مسیر برای ردیابی هدف زمینی با استفاده از برنامه

 [31]رنده بدون سرنشینیادگیری عمیق در پ

2 
یادگیری تقویتی عمیق برای ناوبری پرنده بدون سرنشین با 

 [32]چند خروجی-ک چند ورودیاستفاده از تکنی

 [33]های عصبی مارکو برای هدایت، کنترل و ناوبریشبکه 3

4 
کننده تطبیقی با استفاده از مدل طراحی و ارزیابی پرواز کنترل

 [34]مرجع عمیق

5 
های بدون سازی مشترك مسیر پرندهریزی و بهینهبرنامه

 [35]سرنشین و براساس یادگیری تقویتی چندعامله

6 
ردیابی هدف پرنده بدون سرنشین با استفاده از یادگیری تقویتی 

 [36]عمیق

7 

ادکوپتر با استفاده از شبکه عصبی کنترل هاور یک کو

 [37]عمیق

برای کنترل ارتفاع و معلق ماندن استفاده از شبکه عصبی عمیق 

زش شبکه با استفاده از تکنیک یادگیری نظارت شده آمو در هوا.

دیده است. عملکرد کنترلر با سه الگوی مختلف آموزش مقایسه 
 شده است:

 the standard feedforward method 

 the greedy layer-wise method 

 the Long Short-Term Memory (LSTM) 

method 

تری را ارئه داده است. داده های آموزشی روش دوم نتایج بهینه
ر شبکه عصبی عمیق از کنترلر مورد نیاز برای کنترلر مبتنی ب

به یک پاسخ کنترل شده از ارتفاع و سرعت  LQRکلاسیک 

 آیند. شود، بدست می حاصل می

برای افزایش عملکرد فیلتر نویز شبکه، به داده های آموزش نویز 
تزریق شود. اجرای کنترلر در یک مجموعه فیزیکی واقعی 

 ظر گرفته شود.تواند برای ارزشمندسازی بیشتر این کار در ن می
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8 

با استفاده از یادگیری  UAVاینرسی مسافت -سنجش بصری

 [38]عمیق

 استفاده شده است.های عصبی پیچشی  از شبکه

9 

و تجزیه و تحلیل تصاویر مبتنی  UAVسازی مسیر چند بهینه

 [39]بر یادگیری عمیق

سازی های عصبی پیچشی برای ردیابی و بهینهاستفاده از شبکه
 Google Vision API Softاز الگوریتم  مسیر و استفاده

OCR برای پردازش تصاویر 

11 
کنترل یک پرنده بدون سرنشین مورفینگ با استفاده از 

 [40]یادگیری تقویتی عمیق

11 
یادگیری تقویتی عمیق برای ناوبری پرنده بدون سرنشین در 

 [41]فضاهای خالی

12 
جستجوی خودکار هدف پرنده بدون سرنشین براساس یادگیری 

 [42]های پیچیده حوادث ناگوارتقویتی عمیق در صحنه

13 

سازی حرکت شی با استفاده از یک آشکارساز تکنیک برجسته

های بدون برای کنترل موثر پرندهمبتنی بر یادگیری عمیق 

 [43]سرنشین

اشیاء را که بلادرنگ در حال حرکت هستند با استفاده از یک 

کند. پس از آن،  ساز مبتنی بر یادگیری عمیق، برجسته میآشکار

برای کنترل هوایی مؤثر هواپیماهای بدون سرنشین اشیاء که 
اند، توسط عملکرد تفاوت تصویر برجسته شناسایی شده

شوند. در این بخش ، مهمترین کار این است که متوجه شد  می

 کدام شی حرکت کرده و چه مقدار حرکت کرده است.

14 

یادگیری تقویتی عمیق برای کنترل موقعیت پرنده بدون 

 [44]سازیسرنشین بال ثابت با استفاده از بهینه

یک کنترلر تقویتی عمیق برای حل مسئله کنترل غیرخطی بکار 

مقایسه شده و نتایج بهتری را  PIDبرده شده که با یک کنترلر 
برای طراحی کنترلر  LSTMاز الگوریتم  ارائه داده است.

 استفاده شده است. تقویتی عمیق

15 
برای فرود مستقل با استفاده از شبکه عصبی  UAVهدایت 

 [42]عمیق

16 
ردیابی و آشکارسازی خودکار یک وسیله نقلیه زمینی سرعت 

 [46]بالا با استفاده از کوادروتور

17 
های بازگشتی و پیچشی عمیق برای طراحی سیستم شبکه

 [47]ناپذیر خطا در شرایط سختکنترل فرود خودکار تحمل

18 
سازی دینامیک وسیله هوایی بدون یادگیری ترکیبی برای شبیه

 [48]سرنشین

19 
بینی سینماتیک برای هواپیماهای مستقل با استفاده پیش

 [49]یادگیری عمیق

21 
هوایی بدون  ردیابی سریع و دقیق مسیر برای وسایل نقلیه

 [50]سرنشین بر اساس یادگیری تقویتی عمیق

21 
یادگیری تقویتی عمیق برای طراحی مسیر بهینه برای تهیه 

 UAV [51]فیلم توسط 

22 
سیستم هشداردهنده موقعیت پرنده بدون سرنشین با استفاده از 

 [52]تی عمیقیادگیری تقوی

23 
کوپتر بر اساس یادگیری های مالتیکنترل مداوم برای سیستم

 [53]تقویتی عمیق

24 
یادگیری تقویتی عمیق جهت جلوگیری از برخورد با مانع برای 

 [54]های بدون سرنشین با دانش محیطی محدودپرنده

25 

با  UAVگیری هوشمندانه برای جلوگیری از برخورد تصمیم

بعدی با استفاده از یادگیری تقویتی مانع متحرك سه

 [55]عمیق

26 

ها بر اساس UAVبرد گیری برای نبردهای هوایی کوتاهتصمیم

-کنترل بهینه بلادرنگ از طریق شبکه؛ یادگیری تقویتی عمیق

 [56]های عصبی عمیق)مطالعه در مورد مشکلات فرود(

27 

فرود خودمختار کوآدروتور از طریق یادگیری تقویتی 

 [57]عمیق

حل مشکل فرود کوآدروتور از یادگیری تقویتی عمیق برای 
های قبلی عمدتا براساس محاسبه استفاده شده است. راه حل

موقعیت نسبی یا شناسایی نقاط عطف است، یا به حسگرهای 

 اضافی نیاز دارد و فاقد هوش است. 

آموزش شبکه در یک محیط پیچیده تر با نویز بیشتر و انتقال 
ده به کارهای دنیای واقعی صورت پذیرفته شبکه آموزش دی

 است.

28 
شناسایی هواپیما با استفاده از شبکه عصبی پیچشی عمیق برای 

 [58]های هواپیماهای کوچک بدون سرنشینسیستم

29 
تشخیص هدف و کنترل پرواز وسیله پرنده بدون سرنشین با 

 [59]استفاده از یادگیری عمیق

31 

شناسایی عیب در سیستم پرنده بدون سرنشین با استفاده از 

 [60]یادگیری عمیق

تشخیص الگو از سیستم  این سیستم برای پردازش تصویر و
جویی کند، که باعث صرفه شده سوار بر پرنده استفاده میتعبیه

شود. در پهنای باند انتقال و کوتاه شدن زمان واکنش می

تشخیص هدف و کنترل پرواز پرنده بر اساس یادگیری عمیق 

 یابد.تحقق می

31 

یادگیری بدون نظارت برای درك محیط توسط پرنده بدون 

 [61]سرنشین

ه عصبی خودرمز گذار و رمزگشای عمیق برای درك محیط شبک
استفاده شده است. الگوریتم کدگذاری عمیق با استفاده از شبکه 

پیشنهاد شده و ساختار الگوریتم  autoencoderسنتی 

تواند تصویر را بازسازی کند، که برای نمایش محیط مناسب  می

 است.
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 [62]ه از تشخیص نقاطناوبری کوادکوپترهای مستقل با استفاد 32

33 
های بدون ریزی مسیر پرندههیادگیری تقویتی عمیق برای برنام

 [63]سرنشین

34 
کنترل موثر انرژی پرنده بدون سرنشین برای پوشش ارتباطی 

 [64]رد یادگیری عمیقموثر: با استفاده از رویک

 [65]تولید مسیر با استفاده از شبکه عصبی عمیق 35

 [66]بندی تصاویرهای یادگیری تقویتی عمیق برای طبقهویژگی 36

37 
با استفاده از رادارهای  UASبندی و تشخیص میکروطبقه

 [67]تشخیصی و یادگیری عمیق

38 
بینایی مبتنی بر یادگیری تقویتی عمیق برای فرودمستقل 

 [68]روتور بر روی یک بستر متحركمالتی

39 

یادگیری عمیق برای فرود ناوگان حمل و نقل هوایی بدون 

 [69]سرنشین در شرایط مختلف

سازی فرود ایمن و های یادگیری عمیق برای شبیهاز الگوریتم

پایدار در شرایط مختلف از جمله فرود بر روی عرشه کشتی در 
شرایط مختلف جوی دریا، فرود بر روی باندهای مختلف و با 

 حضور نویز استفاده شده است.

41 
های بزرگ ناوبری خودکار وسایل پرنده بدون سرنشین در محیط

 [70]اخته با استفاده از یادگیری تقویتی عمیقو ناشن

41 
کار هماهنگ بین وسایل نقلیه بدون سرنشین زمینی و هوایی 

 [71]های عمیق با نظارتبا استفاده از شبکه

42 
ال مبتنی بر یادگیری عمیق برای وسایل بدون مکانیسم انتق

 [72]سرنشین

43 

تشخیص هدف متحرك مبتنی بر یادگیری عمیق برای وسایل 

 [73]نقلیه هوایی بدون سرنشین

های عصبی پیچشی برای ردیابی هدف متحرك استفاده از شبکه

استفاده از فیلتر کالمن برای بهبود دقت اطلاعات و استفاده از و 
الگوریتم های مختلف برای پردازش سریع تصاویر.  این روش 

تواند یک تصویر واحد را همزمان پردازش کند و فاقد فقط می

 باشد. توجه به روابط بین تصاویر سابق می

44 

تصاویر  کاربرد یادگیری عمیق برای تشخیص وسیله نقلیه در

 [74]وسایل پرنده بدون سرنشین

ا های عصبی عمیق ترکیبی نتایج بهتری را باستفاده از شبکه

ها ارائه داده است. این شبکه تمام وسایل نقلیه را به سایر روش
 کند.ثانیه ردیابی می  9تا 4مدت 

45 
با استفاده از یادگیری  UAVتوسعه سیستم مانیتورینگ 

 [75]عمیق

 

 1پرواز آرایشمندكاربرد یادگيري عميق در . 4.4

 وسایل پرنده

رسی منابع که به یادگیری عمیق در مسائل هوافضایی پس از بر

وسایل  مندپرواز آرایشدر راستای مطالعاتی که اند و پرداخته

به بررسی  ،انجام شده استهوایی و فضایی مختلف پرنده 

رد یادگیری شود که به موضوع کاربتعدادی مرجع پرداخته می

 اند و عبارتند از:رواز آرایشی پرداختهعمیق در پ

 پرواز آرایشمند وسایل پرنده یادگيري عميق در(: 5دول )ج

 موضوع ردیف

1 
تصویربرداری هوایی با استفاده از چندین پرنده بدون سرنشین و با 

 [76]استفاده از یادگیری تقویتی عمیق

2 
های عصبی عمیق برای کنترل پرواز آرایشی استفاده از شبکه

 [77]کوادکوپترها

3 
پرواز آرایشی چندین پهپاد با استفاده از شبکه عصبی عمیق بهبود 

 [78]یافته

4 

ها با اولویت در پرواز آرایشی با استفاده UAVارتباط تعاملی مداوم 

 [79]از یادگیری تقویتی عمیق

o  با استفاده از یادگیری تقویتی عمیق و با تعامل مداوم

UAVآید.ها استراتژی بهینه بدست می  

o های ارتباطی تشکیل پهپاد مورد بررسی قرار  وع روشدو ن

 گرفته است.

o صورت  لاعات بین دو پهپاد دربررسی امکان اشتراك اط

 عدم وجود ماموریت

o  سه نوع الگوریتم یادگیری تقویتی مورد مطالعه قرار

 + LSTMو   Q  ،DQNگرفته است، یادگیری 

DQN  پیشنهادی 

o ه، در مقایسه با دهد ک الگوریتم نتایج تجربی نشان می
عمیق، روش   Q-networkو  Q-Learningروش

 رسد.و بهتر می پیشنهادی به همگرایی سریعتر

5 

 [80]کنترل پرواز آرایشی ناهمگن با استفاده از یادگیری تقویتی

یک روش کنترل بهینه از طریق یادگیری تقویتی برای ردیابی مسیر 

 ارائه شده است.

o زیع شده از در این مطالعه، یک روش کنترل بهینه تو
طریق یادگیری تقویتی برای رفع مشکل ردیابی مسیر 

گیری هواپیمای بدون سرنشین هوایی بدون شکل

                                                             

1 Formation flight 
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 سرنشین پیشنهاد شده است.

o رهبر مجازی با تعداد  پرواز آرایشی متشکل از یک

ود ورودی غیرصفر و چندین دنبال کننده)پیرو(  با محد

 دینامیک ناشناخته متفاوت

o بستر آزمایشی از کوادروتورها ایجاد  در آینده نیز، یک

خواهد شد. یادگیری تقویتی پیشنهادی مبتنی بر روش 

کنترل بهینه خواهد بود و مشکل کنترل بهینه برای 

 ل خواهد شد.های غیرخطی ح سیستم

6 

شناسایی مسیرهای نسبی در مانورهای بدون برخورد پروازهای 

 [81]زسازی شده عصبیآرایشی فضاپیماها با استفاده از دینامیک با

و  میتنظ یکربندیانجام پ یبرا یتیتقو یریادگی تمیالگور کی

شده است. علاوه بر  شنهادیپ یمایفضاپ آرایشیدر پرواز  ینگهدار
حافظه  شبکهو یادگیری تقویتی معکوس  یعنی، تمی، دو الگورنیا

و  ندهیآ یرهایبینی مس و پیش یبازساز ی، براطولانی کوتاه مدت

  .شودیم شنهادی، پردخوبربدون  یانجام مانورها یبرا

o قویتی برای تنظیم مجدد استفاده از الگوریتم یادگیری ت
و نگهداری فضاپیما در پرواز آرایشی)ایجاد مسیر و 

 کنترل(

o  استفاده از دو الگوریتم یادگیری تقویتی معکوس و

بینی  ،  برای بازسازی و پیش1حافظه طولانی کوتاه مدت
ای بدون تصادف در مسیرهای آینده، برای انجام مانوره

ده اند)تضمین هنگام تنظیم مجدد همزمان ، پیشنهاد ش

 عملیات بدون برخورد(.

o  استفاده از یادگیری عمیق در پرواز آرایشی متشکل از
های ماموریت، چندین میکرو ماهواره برای افزایش قابلیت

 .انعطاف پذیری و کاهش هزینه

 [82]عمیق ه از یادگیریها با استفادکنترل پرواز آرایشی ماهواره 7

8 

بین مبتنی بر شبکه عصبی بازگشتی برای پرواز آرایشی کنترل پیش

 [83]کوادروتورهای بدون سرنشین

 یو برابین برای هر زیرسیستم ارائه شده است سیستم کنترلی پیش

 میتنظ یبرا یقیتطب یقانون به روزرسان کیسازی،  بهبود دقت مدل

 .شده است هیته RNN یبرا نیوزن آنلا

9 

سوزی در تصاویر پهپادها با استفاده از یادگیری شناسایی آتش

 [84]عمیق

مؤثر است،  اریبالا بس سطح یها یژگیو یریادگیدر  قیعم یریادگی

 یآموزش ریتصاو یاز مجموعه داده ها یحال، مقدار قابل توجه نیبا ا
 است.  یزامآن الوزن  بیمقدار و ضرا یساز نهیدر به

o  استفاده از یادگیری عمیق برای رنگ، شکل، بافت آتش

 )دود ، شعله یا هر دو(

o  لایه  19استفاده از یک شبکه عصبیDCNN 

o بوده است.56 این روش دارای دقت % 

o  تصویر  42برای نشان دادن کاربرد عملی خود، بر روی

                                                             

1 LSTM 

های خبری آتش سوزی آزمایش شده و نمونه در گزارش

 اند.ا با دقت مشخص شدههمه آنه

o  میلی ثانیه در هر تصویر را  4119سرعت پردازش متوسط

 کند. تضمین می

11 

نشین در پرواز کنترلر زمان متغیر برای وسایل نقلیه هوایی بدون سر
 [85]آرایشی با استفاده از یادگیری تقویتی عمیق

نظور پهپادها به م تیهدا یتواند برایم قیعم یتیتقو یریادگی

. با استفاده از ردیمورد استفاده قرار گ یریگبه هرگونه شکل یابیدست

ظر چقدر توان تخمین زد که حالت مورد نشبکه عصبی عمیق می
 ن اساس اقدامات را انتخاب کند.خوب است و عامل بر ای

o های چند  استفاده از یادگیری تقویتی عمیق در سیستم

دست یابی به عامله برای هدایت پهپادها به منظور 

 هرگونه آرایش

o  با استفاده از شبکه عصبی عمیق تخمین زده شده که

یک آرایش چقدر مناسب است و عامل بر این اساس 

 دامات لازم را انجام داده است.اق

o  استفاده از یادگیری تقویتی عمیق برای توسعه
کنترلرهای مقیاس پذیر، بهینه و قابل حمل برای 

 پهپادها.

 یبرا یادیز لیپتانسهواپیماهای مسافربری  پرواز آرایشمند

-به قیاز طر شتریدارد که ب ییکمک به صنعت حمل و نقل هوا

ث کاهش مصرف سوخت، واز، باعشبکه پر اتیعمل یروزرسان

در  شود.یمبرج مراقبت  یو بار کار یطیمح ستیز راتیتأث

 .است شرفتیبه سرعت در حال پ آرایشی، مفهوم پرواز جهینت

بی   2034ینی کرده است که سفرهای هوایی تا سال اتا پیشبی

درصد رشد خواهند داشت. به ای  ترتیب و با  3/9تا  2/3

به بیش  2034داد مسافران هوایی در سال کمتری  میزان رشد، تع

میلیارد نفر خواهند رسید. صنعت هوانوردی که بدلیل کرونا  2از 

دگاه ترافیک از دیاحیا خواهد شد.  بزودیوارد رکود شده است 

 ظرفیت افزایش جمعیتری  مزیت پرواز دستههوایی نیز مهم

 .است پروازی فضای

و  شتریب یکیو اکولوژ یاداقتص یپروازها یتقاضا برا شیبا افزا

پرواز  ،و کنترل یناوبر یهاستمی، ستیهدا یفناور شرفتیپ

  یترکنندهدواریاز ام یکیشدن به  لیدر حال تبد آرایشمند

کاهش مصرف سوخت و انتشار  یبرا یاتیعمل یهایاستراتژ

 است. ییهوا یگازها
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ایای یافته در هواپیماها علاوه بر استفاده از مزپرواز آرایش اما

رت آیرودینامیکی از نظر استراتژیک، مدیریت عملیات و قد

 مانور نیز اهمیت زیادی دارد.. 

ت توان بدی  صورطور کلی مزایای پرواز دسته جمعی را می به

و در نتیجه کاهش میزان مصرف  1برشمرد: کاهش نیروی پسا

سوخت و افزایش برد، کاهش آلودگی ناشی از مصرف سوخت 

 ...ی  افزایش ظرفیت فضای پروازی وهواپیما و همچن

و  تدر کنار مزایای بیان شده، پروازهای آرایشمند با مخاطرا

 .باشندهای بیشتر میهایی مواجه هستند که نیازمند بررسیچالش

اصلی مشخص شده برای مفهوم پرواز آرایشمند در  اتخطر

 : باشندحمل و نقل هوایی غیرنظامی به شرح زیر می

دهد. پروازهای آرایشمند مسافر را کاهش میتی راح تلاطم -1

 .باید راحتی مسافر را تضمی  نمایند

 .هنگام شروع و خاتمه آرایش هواپیماها، پرواز ایم  باشد -2 

نی  باید تسهیل و در بعضی موارد تصحیح شوند تا قوا -3

 .آرایشمند پرواز کنند تهواپیماهای غیرنظامی بتوانند به صور

 وجود دارد.الزامات متفاوتی  ،آرایشمندپرواز  کی جادیبه منظور ا

 کنترل شود. یتا آرایش پروازبه همی  دلیل ضروری است 

ران در اینگونه همانطور که در قبل بیان شد، راحتی سواری مساف

 به کنترلگر استفاده از یک رو ای  ازپروازها بسیار مهم است. 

 نحو به اهقطعیت عدم حضور در را پرواز بتواند که نحوی

 د. بو خواهد برخوردار ایاهمیت ویژه از نماید، کنترل مطلوبی

به دلیل اهمیت و حساسیت بالای سیستم کنترل پرواز، نوع پرواز 

ر پرواز، باید کنترلگری انتخاب شود که و شرایط موجود د

قابلیت بالایی در دفع اغتشاشات وارد بر سیستم و کاهش اثر 

 اشد. ی داشته بهای کنترلتداخل بی  حلقه

در مطالعات و پژوهشی که توسط نویسندگان مقاله در حال 

 انجام است، طراحی کنترلگر با در نظرگرفت  شرایط نزدیک به

                                                             

1 Drag 

( مدنظر است زیرا عدم توجه به آنها باعث واقعیت )تا حد امکان

شود.که در ها و شرایط واقعی میسازیبی  شبیه2ایجاد فاصله 

استفاده شده های یادگیری عمیق گوریتمراستای ای  هدف از ال

 است.

 نتيجه .5

شبکه و در ای  مقاله پس از تعریف مبانی، تاریخچه، انواع 

به رغم ردید. رو بیان گهای پیشهای آنها، چالشمعماری

های چشمگیر، یادگیری عمیق، دلیل کارایی پایی  شبکه موفقیت

که های عمیق، عدم امکان آموزش مناسب شبعصبی با لایه

فناوری بهره زیادی برده عصبی است. صنعت هوافضا نیز ازی  

های سازی مسیر پرواز، سیستمشبیهاست. به عنوان مثال در 

های خلبان، اوبری وسایل پرندهکنترلی و هدایت وسایل پرنده، ن

تشخیص خطا در ، سازی اجزای وسایل پرندهشبیهر، خودکا

زهای انفرادی و پروادر  پردازش تصاویرو  اجزای وسایل پرنده

گروهی استفاده فراوان کرده و به نتایج بسیار خوبی نیز دست 

های بالای ای  فناوری شده یافته است. عاملی که باعث هزینه

پذیری یادگیری عمیق،  انعطافاست. همچنی  طراحی آن 

های دیگر را در  های مختلف و کنار زدن مدل سازی پدیده مدل

. کند تر می ی محاسبات را گرانپی دارد که بطور چشمگیر

های ای  فناوری احتمال آن نیز هست که با گذر زمان هزینه

 های جدیدتر جایگزی  آنها شوند.کاهش یابد و یا فناوری
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