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 های عصبیشبکه
و  𝜃های ز کانالاهر کدام برای  .کنیممیسیستم استفاده  کنترل یرا، بی عصبیغیرخطی با استفاده از شبکهیک مدل از 

𝜙 کنیم.طراحی میبه صورت جداگانه ی عصبی یک شبکه 

𝑛های سیستم با عمق دینامیک 𝜃 کانالبرای  = 𝑚، سیستمخروجی برای  3 = عنوان  به ،سیستم برای ورودی 2

ی چون مرتبهاما . هستند ی خروجیلایهنرون در ی پنهان و یک لایهنرون در  5با  MLPی عصبی شبکهیک  هایورودی

 فاده از است بای عصبی شبکهانال ی عصبی در این ککاهش بار محاسباتی شبکهکمتر است، برای  𝜙سیستم در کانال 

𝑛های سیستم با عمق دینامیک = 𝑚، سیستمخروجی برای  2 =  شود.آموزش داده می سیستم برای ورودی 1
 مناسبسیگنال 

با  شناساییبه همین خاطر ست. موفق نیخطی غیر هایدوسطحی در شناسایی سیستم PRBSواقعیت آن است که سیگنال 

است، که در یک برنامه به صورت زیر  APRBSسیگنال  ورودی شناساییکند. یک سیگنال با چند سطح مشکل را حل می

 تولید شده است:

 کد
%% APBRS Signal 
width1=300/Ts; 
width2=1000/Ts; 
levels=0.5:.5:5; 
i=1; 
while(i<=samples) 
    width=floor(rand*(width2-width1)+width1); 
    U(i:i+width)=levels(floor(rand*length(levels)+1)); 
    i=i+width; 
end 

 شود. ساخته می آن بهاین سیگنال با اعمال  سیستم شناساییخروجی غنی برای  -ی ورودیی دادهیک مجموعه

 کد
%% System Simulink 
Fint=[Time U(1:samples)']; 
sim('Model',T); 
Y=h'; 
%% Plot Data 
plot(Time,U(1:samples),'r'),hold on 
plot(Time,Y(1:samples),'g') 
%% Save Data 
m=2;   % Depth of Input Dynamics 
n=2;   % Depth of Output Dynamics 
for t=101:samples 
    data(t,:)=[U(t-1:-1:t-m) Y(t-1:-1:t-n) Y(t)]; 
end 
save('data','data','m','n') 
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 ی عصبیساختار شبکه

 

𝑦 = 𝑊2𝑉 + 𝐵2 𝑉 = 𝜙(𝑈) 𝑈 = 𝑊1𝑋 + 𝐵1 

 
𝐽 =

1

2
𝐸𝑇𝐸 𝐸 = 𝑦 − 𝑇 

 ی عصبیشبکه آموزش
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 کد
for epoch=1:epoch_number 

% FeedForward 

    B1=b1*ones(1,n_trn); 

    B2=b2*ones(1,n_trn); 

    U=W1*X+B1; 

    V=tansig(U); 

    Y=W2*V+B2; 

    E=T-Y; 

    J(epoch)=mse(E); 

% Back Propagation 

% Gradient Descent 

% W1 

for i=1:size(W1,1) 

for j=1:size(W1,2) 

            Jw1(i,j)=0; 

for t=1:n_trn 

                yw1(i,j,t)=W2(i)*(1-V(i,t).^2)*X(j,t); 

                Jw1(i,j)=Jw1(i,j)+E(t)*yw1(i,j,t);     % Partial Derivation 

end 

end 

end 

    W1=W1-eta*Jw1;    % Update W1 

% B1 

for i=1:size(b1,1) 

for j=1:size(b1,2) 

            Jb1(i,j)=0; 

for t=1:n_trn 

                yb1(i,j,t)=W2(i)*(1-V(i,t).^2); 

                Jb1(i,j)=Jb1(i,j)+E(t)*yb1(i,j,t);     % Partial Derivation 

end 

end 

end 

    b1=b1-eta*Jb1;    % Update B1 

% W2 

for i=1:size(W2,2) 

        Jw2(:,i)=0; 

for t=1:n_trn 

            yw2(i,t)=V(i,t); 

            Jw2(1,i)=Jw2(i)+E(t)*yw2(i,t);     % Partial Derivation 

end 

end 
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    W2=W2-eta*Jw2;    % Update W1 

% B2 

for i=1:size(b2,2) 

        Jb2(:,i)=0; 

for t=1:n_trn 

            yb2(i,t)=1; 

            Jb2(1,i)=Jb2(i)+E(t)*yb2(i,t);     % Partial Derivation 

end 

end 

    b2=b2-eta*Jb2;    % Update B1 

end 

 نتایج

 های آموزش به صورت زیر است:epochانجام شده است و تابع هزینه در طول  𝜃 کانالبرای بی ی عصشبکهآموزش 

 

 های آموزش به صورت زیر است:epochتابع هزینه در طول  ی مشابهبه شیوه 𝜙 کانالبرای 

 

معمولی  PDی دهکننمقایسه با کنترل توسط کنترلدر  به صورت زیر خواهد بود.عصبی  اتوپایلت موشک با کنترلنتایج 

 عملکرد بهتری داشته است.
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