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و شبيه سازي بايد آنرا با دقت بالا كاليبره نمود،- چكيده  قبل از استفاده عملي از تونل باد همانند ساير سيستمهاي اندازه گيري
و زاويهبدست آوردن پا و فشار، يكنواختي و رامترهاي جريان عبوري از محفظه آزمون تونل باد مانند توزيع سرعت جريان، دقت اطلاعات

و حياتي مي باشد انجام آزمونهاي مدل اجسام پرنده در تونل بادي با شرايط. غيره در حين فرآيند كاليبراسيون تونل باد بسيار مهم
در جرياني مناسب نقش عمده  وسيعي از طيفاين فرآيند به دليل داشتن. اعتماد صنايع وابسته به آن را به همراه خواهد داشتايجاد اي

و پرهزينه است و محفظه آزمون نسبتا بزرگ تونل باد مورد نظر بسيار زمانبر بر. عدد ماخ در اين مقاله با اعمال روش داده كاوي مبتني
تGRNNشبكه عصبي  و زمانو نهايتا هزينه را تقليل داده تعداد دفعات آزمون،و آموزش اين شبكهونل باد روي نتايج كاليبراسيون

.ايمانجام آزمونها براي كاليبراسيون تونل باد را به شدت كاهش داد

 GRRNداده كاوي، شبكه عصبي، كاليبراسيون تونل باد،- كليد واژه

 مقدمه-1

ا در سالهاي اخير اشتياق فراواني جهت بهـره ز هـوش گيـري
و آلگوريتم ژنتيك(محاسباتي در) شبكه عصبي، منطق فازي

مختلـف علـوموحل بسياري از مـسائل موجـود در صـنايع
 (Neural Network)شـبكه هـاي عـصبي. بوجود آمده اسـت 

 كاربرد پيـدا هوافضاامروزه در طيف وسيعي از علوم از جمله
.]1[كرده است

 General Regression Neural Network(GRNN(شـبكه
يك شبكه عصبي سه لايه است كه مي تواند در حالت كلـي

از نظر قدرت،. جهت تخمين هر نوع تابع غير خطي بكار رود 
تخمين اين شبكه معادل شبكه چند لايه فيد فوروارد اسـت 
و در عـين  كه در بعضي موارد نيز بهتر از آن عمل مي كنـد

 ـ سيار حال داراي اين امتيـاز بـزرگ اسـت كـه آمـوزش آن ب
و تنها با يك مرتبـه تكـرار انجـام مـي شـود   ايـن.]2[سريع

 را جهت تخمين توابعي كه معادله آنها با زمـانآن خاصيت،
و سبب مي شود تـا بتوانـد تغيير مي كند، مناسب مي نمايد

براي تخمين سيستمهايي با ديناميك متغير ماننـد خروجـي 
.نتايج كاليبراسيون تونل باد نيز بكار رود

و بهينه سازي شكل آيروديناميكي هواپيماها، طراحي
و ديگر اجسام متحرك موشك در داخل اتمسفر ها، خودروها

مي يك بحث بسيار پيچيده مي را باشد كه به سختي توان آن
بنابراين در بسياري مواقع اين. بطور دقيق مدل رياضي نمود

و پارامترهاي باد شبيه حركت در داخل تونل  نيرو سازي شده
 گيريو لنگر مورد نظر طراح جسم پرنده اندازه

قبل از استفاده عملي از تونل باد بايد.]3،4[مي شود
پارامترهاي جريان عبوري از محفظه آزمون آنرا با دقت بالا 

 مورد نظرتونل باد با توجه به اينكه،]5،4[اندازه گيري نمود
آ و محفظه  زمون نسبتا بزرگ يك تونل باد سه منظوره

از. مي باشد بدست آوردن پارامترهاي اصلي جريان عبوري
و دقت  و فشار محفظه آزمون تونل باد مانند توزيع سرعت
اطلاعات در حين فرآيند كاليبراسيون تونل باد نياز به صرف 

و زمان بسيار زيادي دارد به همين دليل در اين مقاله. هزينه
جهت را GRNN شبكه عصبي از روشي هوشمند مبتني بر

و تعميم اطلاعات استفاده مي شود  يعني با گرفتن تحليل
پارامترهاي اصلي جريان عبوري در بعضي از نقاط محفظه 
آزمون در بعضي از عدد ماخ مي توان با آموزش شبكه 
بوسيله اين داده ها پارامترهاي اصلي جريان عبوري در 

 بر روي نتايج كاليبراسيون  GRNNداده كاوي با استفاده از شبكه عصبي
 تونل باد
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و عدد ماخ را  بوسيله شبكه عصبي نقاط ديگر محفظه آزمون
و و بدست آورد نيازي به انجام آزمون در تمام ابعاد تخمين

و در تمام رنج عدد ماخ نخواهد بود اين. محفظه آزمون
و زمان مورد نياز مطلب سبب كاهش چشمگيري در هزينه

.براي كاليبراسيون تونل باد مي شود

 ـساختار مقاله در ادامه بدين شرح است كـه ابتـدا اد تونـل ب
ST2 مبـاني رياضـيوو تجهيزات آن جهـت كاليبراسـيون

از دلايـلو GRNN ساختار شبكه، GRNNشبكه  اسـتفاده
 بجــاي روشــهاي متـداول در تخمــين توابــع GRNNشـبكه 

طريقه اعمال شبكه عصبي نهايتا. تشريح مي گردد غيرخطي
و تخمين آنها  و نتايج چند نمونه، به نتايج و با خلاصـه ارائه

.جه گيري به پايان مي رسدنتي

و تجهيزات آن جهت كاليبراسيون ST2 تونل باد-2
و پيوسته از نوع مدار باز،مورد نظرتونل باد و مكنده بوده

 سانتي متر است 144*60*60داراي محفظه آزمون به ابعاد 
در سه رژيم مدل جسم پرنده را انجام آزمون قابليتو

و مافوق)Transonic(صوت،گذر)Subsonic( صوتمادون
نماي كلي محفظه)1(شكل.د را دار)Supersonic(صوت

.]3[را نشان مي دهدتونل باد آزمون 

.ST2محفظه آزمون تونل باد شماي كلي:1-شكل

ضرايب آيروديناميكي مدلي از جسم همچنين مي توان
و توزيع فشار بر روي آن را  و استاتيكي در حالتهاي پرنده

بوسيله سيستم اخذاطلاعات، بهمراه بالانس يا ناميكي دي
تونل باد در داخل)2(سنسورهاي فشار را مطابق شكل

.]3[ نمودگيري اندازه

.ST2 سيستم اخذاطلاعات تونل بادشماي كلي:2-شكل

براي كاليبراسيون اين تونل باد از ابزارهاي مختلفي از جمله
و ريك، لوله پيتوت، سنسورهاي فـشار،   سيـستم نگهدارنـده
و غيـره كـه شـكل را)3(جابجاكننده ريك قـسمتي از آنهـا

.نشان مي دهد، استفاده شده است

 ريك نصب شده در تونل بادنماي جلوي)بو سنسور فشار ريك) الف
و نماي شماي:3-شكل .ST2 تونل بادوروديريك

 GRNN مباني رياضي شبكه-3
و خرو جي هاي يك سيستم، بردارهاي فرض كنيد ورودي ها

x،y،و تعداد محدودي نمونه مـشاهده شـده( )ii yx  بـه,
تخمـين. خروجـي موجـود باشـند-عنوان زوجهـاي ورودي

، عبارتـست ازx بـه متغيـر مـستقل وروديyمتغير وابسته 
 به شرط داشتن متغيـر مـستقلyاميد رياضي متغير وابسته

x)( )xyE(بيانگر تخمين تابع در نقطه ،xبـا. خواهد بـود
 yf(x,y)و x فرض معلوم بـودن تـابع چگـالي احتمـال بـين 

 بـه شـكل رابطـهx به ازاء وروديyتخمين متغير خروجي
:تعريف مي شود)1(

),( تعيــين تــابع بــر مبنــايGRNNشــبكه yxfاز روي 
ــده ورودي ــشاهده ش ــاي م ــه ه ــا كمــك-نمون  خروجــي ب

و چنـد بعـدي كـه تخمين زنهاي غير پارامتري يـك بعـدي
 پيــشنهاد)Cacoullos(و كــاكولوس)Parzen(توســط پــارزن

ايـن تخمـين زنهـا انتخـاب.]2[شده انـد، انجـام مـي دهـد
لي احتمـال خواهـد بـود مناسبي بـراي تخمـين تـابع چگـا 

مشروط بر آنكه فرض شود تابع احتمـال پراگنـدگي واقعـي، 
و مشتقات جزئـي مرتبـه اول تـابع   در تمـامfپيوسته است

. اعداد كوچكي هستندxنقاط
و با در نظر گرفتن يك مجموعه مشاهدات از با اين فرضيات

} خروجيها-ورودي }miyx ii ,...,1),(  آنهـاix كه در=

)1(
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وPبردارهاي هـا اعـداد اسـكالر خروجـيiy بعـدي ورودي
),(هــستند، تخمــين زنهــاي غيــر پــارامتري  yxfmرا بــر 

:تعريف مي شود)2(مبناي توابع گوسي بصورت رابطه
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را)3( تغيير نمايد بگونـه اي كـه شـرايط رابطـهmنزولي از
:ارضا نمايد
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),(را بـه جـاي تـابع احتمـال پراگنـدگي واقعـي yxfدر 
و بـا تعريـف تـابع)1(معادله تخمين رابطه جـايگزين شـده

آDعددي  بهو با محاسبه انتگرالها كه پس از ساده كردن ن
:]6،2[در مي آيد)4(شكل نهايي رابطه
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مشاهده مي شود كه در رابطه بدست آمده، تخمين خروجي
ــه ازاء ورودي  ــاديرxب ــط وزن دار مق ــك متوس ــصورت ي  ب

 بـرiy بدست آمده است در واقـع ميـزان تـاثيرiyمختلف
و بـه)iDيعنـي(ixوxروي تخمين خروجي به فاصـله

 تعيـين كننـده آنσشيب تغييرات تابع گوسي كه پارامتر
.]2[مي باشد، وابسته است

و تطبي-4 ق شبكه بـا شـرايط خوشه يابي ورودي ها
 متغير
 خروجي، يك جملـه- به ازاء هر نمونه وروديGRNNشبكه

اگر تعداد نمونه ها خيلي زياد. نمايي در نظر گرفته مي شود
شوند، نياز به حافظه زيادي براي نگهداري نمونه هـا، تعـداد 
و عــلاوه بــر آن زمــان  جمــلات جمــع شــونده بيــشتر بــوده

به همين دليل لازم است. محاسبات بسيار طولاني مي گردد 
كه از روشهاي مختلف خوشه يـابي اطلاعـات، جهـت ايجـاد 

.]2،7[خوشه هاي مختلف در فضاي ورودي، استفاده شود

m را بهPRفرض كنيد محدوده مورد نظر از فضاي ورودي

در. خوشه تقسيم نموده ايـم  امـين خوشـه از فـضايiاگـر
 خروجي قرار گرفته باشـند، هـر- نمونه وروديiNورودي،

و بـه كمـك مركـز يك از خوشه ها را تنها با يك تابع نمايي
را.]2[آن خوشه نمايش مـي دهـيم  چنانچـه ايـن تغييـرات

)5( بـه رابطـه GRNNتخمين شبكه)5(اعمال كنيم، رابطه 
:تبديل مي گردد
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iAدر رابطه فوق، مجموع خروجيهاي مشاهده شده مربوط 
وiبه خوشه  تعداد نمونه هاي واقـع شـده در خوشـهiBام

iبا توجه به اينكه معمولاً سرعت تطبيق شـبكه.ام مي باشد
م  و آمـوزش با شرايط متغير سيستم بسيار با اهميت ي باشد

زمان حقيقي شبكه بر اساس نمونه هاي دريافتي از سيـستم
ــل  ــه دلي ــط ب ــن رواب ــت، اي ــر اس ــورد نظ ــه م ــر لحظ  در ه

و تاخير در پاسخ، استفاده نمي شود در واقـع. متوسط گيري
شكل جديدي از رابطه تخمين كه تركيبـي از روابـط قبلـي 

ايـن ترتيـب كـه بـه. مي باشد، مورد استفاده قرار مي گيـرد
و سـپس بـاmابتدا فضاي ورودي به   خوشه تقسيم مي شود

 خروجي جديد، پـس از تـشخيص-دريافت هر نمونه ورودي
ام اسـت، خروجـي مربوطـهiاينكه نمونه متعلق بـه خوشـه

يعنـي رابطـه.]2[ جايگزين مـي شـودiAمستقيماً بجاي 
:بدست مي آيد)6(

ii yA و=
∑

∑

=

=

−

−
= m

i

i

m

i

ii

e D

DA
xy

1
2

2
1

2

2

)
2

exp(

)
2

exp(
)(

σ

σ

بـا خروجـي( خروجـي- امـين نمونـه وروديjيعني چنانچه
jyمتعلق به خوشه iام باشد، طبق رابطـه فـوقiAرا

بــدليل آنكــه متوســط گيــري از مقــادير. تغييــر مــي دهــيم
ــستقيماً  ــا مـ و خروجيهـ ــود ــي شـ ــام نمـ ــي انجـ  خروجـ

ها برابـر يـك خواهنـدiB مي گردند، همهiAجايگزين
چنانچه مشاهده مي شود، اين رابطـه از مزايـاي روابـط. بود

قبلي بطور همزمان سود مي برد، چنانچـه در تـابع تخمـين 
),(زننده تابع چگالي احتمال يعني در تابع  yxf mبجاي 

)3(
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ــ )(وان دومت ixx ــق آن اســتفاده− ــدر مطل ، شــوداز ق
. به معادله زير تبديل مي شود)7(معادله
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 جايگزين مي شودiAخروجي مربوطه مستقيماً بجاي

iوjxو
jxعناصر jام بردارهايxوi

jj xx −
.]6،7[مي باشند

و تعميم آن به حالـت چنـد GRNN ساختار شبكه-5
 خروجي

 شبكه اي است سه لايه كه نرونهاي لايـه اول GRNNشبكه

ixx عمل محاسبه آن را واحدهاي الگو ناميده كه و−

ام از ايـن لايـه،iنرون. نمايي را انجام مي دهند تابع تحريك
و حــاوي مقــدارiنماينــده خوشــه ام در فــضاي ورودي

ix)مركز خوشهiو خروجي اين نرون مقـدار) ام مي باشد

)exp(
σ

iC
بنـابراين تعـداد نرونهـاي لايـه اول. است−

را.دمـي باشـ) تعداد خوشه هـا(mبرابر  نرونهـاي لايـه دوم
و شامل دو نرون است كه عمل  واحدهاي جمع كننده ناميده

ــاي  ]ضـــرب داخلـــي بردارهـ ] miAA i ,...,1; ==

]و ] miBB i ,...,1; ، با بردار خروجي لايه اول==
:يعني

mi
C

C i ,...,1);exp( =−=
σ

به عبارت ديگر خروجي نرونهاي لايه دوم. را انجام مي دهند
ازبه  :ترتيب عبارتند

)exp(
1
∑

=

−
m

i

ii CB
σ

)exp(و
1
∑

=

−
m

i

ii CA
σ

و مخرج كسر تابع تخمين، توسط اين دو نـرون يعني صورت
نرونهاي لايه آخـر را واحـدهاي خروجـي. محاسبه مي گردد 
كه عمل تقسيم خروجيهاي نرونهـاي لايـه. تشكيل مي دهد 

و محاسبه مقدار نهايي تخمين يعني  )(دوم xeyرا انجام 
در ضمن واحدهاي ورودي فقط به عنوان بافر عمل. مي دهد

و نرون محسوب نمي شوند .]8،2[مي كنند

 مــشخص اســت، GRNNچنانكــه از روابــط تخمــين شــبكه
امـا بـا تغييـرات. خروجي تـابع تخمـين اسـكالر مـي باشـد

ي توابع مختصري در اين شبكه مي توان به سهولت آن را برا 
سـاختار شـبكه)4(، شـكل]6،2[چند خروجي نيز بكار بـرد

GRNN اين شبكه قادر است. را با اين توسعه نشان مي دهد

 راnR بـهpR ازgدر حالت كلي يك تابع غيـر خطـي 
بنابراين طبيعي است كه هر يـك از ايـن. شبيه سازي نمايد

بـا توجـه بـه. مـي تـوان توسـط شـبكه تخمـين زد توابع را 

 واضح است كه لايه2gو1gمشترك بودن دامنه ورودي 
و GRNNاول شبكه  براي اين دو تابع مشترك خواهـد بـود

و سوم بايد به شبكه اضـافه شـوند دو(تنها نرونهاي لايه دوم
و يك نرون اضافه براي لايه سومنرون اضافه براي لايه دو ).م

و تعميم آن به حالت چند خروجيGRNNساختار شبكه:4-شكل

آموزش شبكه در حالت چند خروجـي نيـز كـاملاً شـبيه بـه
و تنها با يك بار تكرار صورت مي گيـرد  . حالت تك خروجي

بـا افـزايش در حاليكه آموزش انواع ديگر شبكه هاي عصبي،
.]2[اي آنها، معمولاً بسيار مشكلتر مي شودتعداد خروجيه

 بجـاي روشـهاي GRNN دلايل استفاده از شـبكه-6
 متداول در تخمين توابع غيرخطي

 در واقع يك روش تخمين توابع غير خطي را GRNNشبكه
پيشنهاد مي نمايد كه مزاياي زيادي نسبت به ساير روشهاي

ل تخمـين روشهاي متـداو. تخمين معمول در رياضيات دارد 
:]2[معمولاً به يكي از دو روش زير عمل مي نمايند

)7(
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در روش اول يك تـابع معـين بـراي يـك مـسئله مـشخص
بـا. انتخاب مي گردد كه داراي تعدادي پارامتر مجهول است 

 خروجي مشاهده شده از تـابع-استفاده از نمونه هاي ورودي 
و ــرايب ــاري، ض ــهاي آم ــارگيري روش و بك ــي ــت بررس تح

و مـدلي جهـت پارامتري  هـاي مجهـول تعيـين مـي شـوند
ايراد اصـلي ايـن. تخمين تابع تحت بررسي حاصل مي گردد 

و يـا دانـستن تـابع معـين، در هـر  روش، نياز به حدس زدن
اي كه اگـر ايـن تـابع بـه بگونه. مسئله به طور جداگانه است 

و يا با مجموعه آموزشي ورودي تطبيق  درستي انتخاب نشود
و در نداشته باشد، عم  ل تخمين تابع مورد نظر بسيار مشكل

اما چنانچـه بتـوان تـابع. بعضي موارد غير ممكن خواهد شد
مناسبي در ابتداي تخمين فـرض نمـود، تعـداد پارامترهـاي 

و تعيين آنها ساده تر مي گردد .مجهول كم شده
. روش دوم استفاده از چندجمله ايها براي تخمين توابع است

 تخمين يك تابع تحـت بررسـي، ابتـدا به اين معني كه براي
ــستقل آن را ــاي م ــداد متغيره و تع ــه اي ــه چندجمل درج

-سپس با استفاده از نمونـه هـاي ورودي. مشخص مي كنند 
 خروجـــي، ضـــرايب مجهـــول چندجملـــه اي را محاســـبه

و روش چندجمله. مي نمايند  اي معمولاً در درجات كوچـك
ق در. ابل استفاده اسـت تعداد پايين متغيرهاي مستقل، زيـرا

و تعــداد متغيرهــاي بــالا،   تعــداد مـسائل پيچيــده بــا درجــه
پارامترهاي مجهول چندجمله اي معمـولاً بـه تعـداد نمونـه
هاي آموزشي زيادي نياز دارد كه حتي در چنين حالتي نيز، 
تضميني جهت قدرت تعمـيم دهـي مناسـب چندجملـه اي 

مله اي كوچكي از يعني ممكن است يك چندج. وجود ندارد 
خطــا در نقــاط آموزشــي ايجــاد نمايــد امــا در رويــارويي بــا 
وروديهاي جديد اطميناني از كوچك بـودن خطاهـا موجـود 

.نيست
ــع ــين تواب ــارامتري تخم ــهاي پ ــوق، از روش ــر دو روش ف ه

زيرا مبتني بـر تعيـين تعـدادي پـارامتر. محسوب مي شوند 
 شـده در مـورد اما بنا بر توضيحات ارائـه. مجهول مي باشند 

 اين شـبكه يـك تخمـين زن غيـر پـارامتري GRNNشبكه
و نياز به فرض هيچ تابع معيني در ابتـداي كـار نـدارد است

 خروجـي دريـافتي، مـستقيماً بـه-بلكه نمونـه هـاي ورودي 
شـبكه.عنوان وزنهاي شبكه مورد استفاده قـرار مـي گيرنـد

و تعداد   نمونه هاي قادر به كار كردن با تعداد نمونه هاي كم
. مي باشـدσزياد با انتخاب مناسب تنها يك پارامتر، يعني

 بـرود، تـابعm→∞بطوريكه در حالت حـدي، هنگاميكـه

σبه شرط آنكـه(تخمين به سمت تابع واقعي ميل مي كند
بنابراين ). ميل كند با حفظ شرايط گفته شده به سمت صفر

 خروجـي- نياز به تعداد زيادي نمونـه ورودي GRNNشبكه 
جهت انجام تخمين ندارد، به گونه اي كه حتي با يك نمونـه
آموزشي نيز، اين شبكه تخميني كاملاً منطقي از تابع تحـت 

 بـراي GRNNبه همين دليل شبكه. بررسي بدست مي آورد 
يقـي، هنگاميكـه تخمين رفتار يك سيستم بصورت زمان حق

ــات ورودي ــت-اطلاع ــدريج بدس ــه ت ــستم ب ــي سي  خروج
.]8[ كاملاً مناسب مي باشد مي آيند،

و تخمين آنها-7  طريقه اعمال شبكه عصبي به نتايج
و تعيين رفتار جريان در نقاطي كه تـست انجـام براي آناليز

 استفاده شده است براي اعمال ايـن GRNNاز شبكه نشده،
 نتايج آزمايش، نيازمند تعيين ورودي ها بـه شـبكه شبكه به

 شامل مختـصات سـه GRNNورودي هاي شبكه. مي باشيم
و محفظه آزمـون بعدي نقاط داده برداري شده از تونـل بـاد

يـا خروجي كه براي آموزش شبكه به كار مي رود، اعداد ماخ 
.اخذ شده در آن نقاط مي باشدفشار 

) NN(جعبه ابزار شبكه عصبيبه همين منظور يك برنامه در
ــب ــاس) MATLAB(در مطلـ ــدهو براسـ ــزار ايـ ــرم افـ  نـ

كـه ابتـدا داده هـاي خـام نوشته شده اسـت]9،10[مراجع
و خروجــي سنــسورهاي فــشار را در دو مــاتريس  مختــصات
و سـپس شـروع بـه  و ارزيـابي آمـاده نمـوده جهت تحليـل

و در نهايت با استفا  ده از آموزش شبكه با اين نقاط مي نمايد
شبكه آموزش ديـده شـده پارامترهـاي نقـاطي كـه آزمـوني 

.برايشان انجام نشده است تخمين زده مي شود
براي آزمايش نتايج تخمين زده شده توسـط شـبكه عـصبي
كافي بـود يكـي از مقـاطع داده بـرداري شـده را در مرحلـه 
و سپس آن مقطـع مـورد  آموزش شبكه در آن دخالت نداده

و بـا مقطـع واقعـي نظر را به صورت تخ  مين از شبكه گرفته
را.مقايسه كرد  نتايج بدست آمده از اين الگو تفـاوت فاحـشي

و مقادير واقعي  بين مقاطع تخمين زده شده با شبكه عصبي
.دهد نشان مي

پس از آموزش شبكه، مقاطع طولي مابين مقاطع تست شده
را براحتي مي توان با شبكه تخمين زد نكته قابل توجه ايـن 

، در كيفيت تخمين شبكه عصبي از نقاطδاست كه پارامتر 
،δبنابراين با تغيير مقادير. مياني داده ها تاثير بسزايي دارد
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ــر داد ــده را تغيي ــين زده ش ــايج تخم ــوان نت ــي ت ــراي. م  ب
:زير استفاده شده استروشاز بهينهδبدست آوردن

 اين روش مبتنـي بـر حـذف بعـضي داده هـا در مرحلـه-1
، داده هايδآموزش شبكه عصبي است، كه با تغيير پارامتر

و بـا مقـادير حذف شده توسط شـبكه عـصبي تخمـين زده
و آنقـدر پـارامتر واقعي آن مقايسه مي  تـوان را مـيδشود

تغيير داد تا اختلاف مقادير تخمين زده شده با مقادير واقعي 
به حداقل برسد، كه البته اين روش زياد مناسب نيست چون 
در هرمرحله كه تعدادي از داده ها را در مرحله آموزش كـم 
و شـايد در  شكل كل شبكه عصبي تغيير مي كند مي كنيم،

δده شـود، نهايت كه از همه داده هـا بـراي آمـوزش اسـتفا 
 بدست آمده بـراي شـبكه قبلـيδبدست آمده براي آن، با

.اختلاف داشته باشد
 مـي باشـدكهE اين روش مينيمم كرده پارامتري به نـام-2

مي)8(رابطهبصورت :شود تعريف

k

yxy
E

k

i

ii
e

mean

∑
=

−
= 1

)(

)(كه i
e xyجي تخمين زده شده بـه ازاء ورودي خروixو

و  خروجيiyيا همان عدد ماخ تخميني شبكه عصبي است
و  تعـداد خروجـيkواقعي يا عدد ماخ واقعي نقاط مورد نظر

 مي تـوان مينـيمم را بدسـتδبا تغيير پارامتر. ها مي باشد
و بدين ترتيب آور . بهينه بدست مي آيدδد

 روش مناســـبي،δروش اخيـــر بـــراي بدســـت آوردن
2 بهينـه در عـدد مـاخδكه با اعمال ايـن روش مي باشد،

. بدست آمد1 مقدار5/1و در عدد ماخ5/2مقدار

ن-8  مونه نتايج چند
و تحليــل روي پارامترهــاي اصــلي جريــان عبــوري بررســي

در چنـد عـدد كاليبراسيون تونل باد فايلهاي خروجي آزمون 
)47/1(5/1عدد ماخدو ماخ انجام گرفته كه نتايج تحليل در 

و تخمين زده شـده بوسـيله)98/1(2و در دو حالت واقعي
ورت بـا رسـم نمودارهـاي كـانتور بـص GRNNشبكه عصبي 

. ارائه مي گرددبرشهاي صفحه اي بعنوان نمونه، 
 كانتورهاي عدد ماخ در نقاط تست شده)6(و)5(شكل هاي

و بـراي2در تونـل بـاد در عـدد مـاخ حالـت حالـت واقعـي
ميرا GRNNتخمين زده شده با شبكه  .دهد نشان

در5-شكل  محفظه كانتورهاي واقعي عدد ماخ از نقاط اندازه گيري شده
98/1 در عدد ماخ آزمون

 كانتورهاي عدد ماخ تخمين زده شده با شبكه عصبي در همان6-شكل
98/1مقاطع كانتورهاي واقعي در عدد ماخ

شود كه شبكه عصبي بـا مشاهده مي اين دو شكل با مقايسه
.تخمين بسيار خوبي كانتورهاي عدد ماخ را حدس زده است

كه عـصبي از مقـاطع پس از اطمينان به تخمين درست شـب
شكل  مقادير عدد ماخ در صفحات ميـاني)7(واقعي، حال در

همـانطور كـه انتظـار مـي رود ايـن. آنها رسـم شـده اسـت 
.كانتورها همه خواص كانتورهاي واقعي را دارا مي باشد

 كانتورهاي عدد ماخ تخميني توسط شبكه عصبي در مقاطع7-شكل
98/1بين مقاطع واقعي در عدد ماخ

)8(
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كانتورهاي عدد ماخ در نقاط تـست شـده)9(و)8(هايشكل
و حالـت5/1در تونل باد در عدد مـاخ   بـراي حالـت واقعـي
شكل GRNNتخمين زده شده با شبكه مقادير عـدد)10(و

همـانطور كـه.دهـد را نشان مـي ماخ در صفحات مياني آنها 
مي مشاهده مي  دهـد يعنـي اخـتلاف شود نتايج قبل را به ما

ميبسيا . شودر كمي در كيفيت اين دو شكل ديده

در8-شكل محفظـه كانتورهاي واقعي عدد ماخ از نقاط اندازه گيري شده
47/1 در عدد ماخ آزمون

 كانتورهاي عدد ماخ تخمين زده شده با شبكه عصبي در همان9-شكل
47/1مقاطع كانتورهاي واقعي در عدد ماخ

 كانتورهاي عدد ماخ تخميني توسط شبكه عصبي در مقاطع10-شكل
47/1بين واقعي در عدد ماخ

 نتيجه گيري-9
و در اين مقاله روشي جديد مبتني بر شبكه عصبي جهت آموزش

و تعميم روي نتايج داده هاي كاليبراسيون تونل  باد بادسپس تخمين
و نتايج بكارگيري اين روش بصورت نمون مطرح خه در دو عددشد

و ارزيابي قرار گرفت و مورد تحليل از،ماخ ارائه  نتايج ارائه شده نشان
 در توليد پاسخ براي نقاطي كه GRNNتخمين بسيارخوب شبكه از

سبب كاهش تعداد دفعات اين روش. داده برداري نشده است، داردكه
و زمان انجام آزمونها براي كالي و نهايتا هزينه براسيون آزمون مي شود

.تونل باد را به شدت كاهش مي دهد

 مراجع
[1] Wang k, “Intelligent Condition Monitoring and 
Diagnosis systems”, A Computational Intelligence 
Approach, IOS Press,Ohmsha, 2003. 
[2] Specht, D. F, “A General Rgressin Neural 
Network ”, IEEE Transactiona on Neural Network. 
Vol.2, No.6, Nov 1991. 
[3] Kangavari M.R, Hassani Ahangar M.R and 
Berangi R. “Investigation of error sources on the 
Balance and the standard dynamic model in the wind 
tunnel”, ICAS Conference, Hamburg Germany, 3-8 
September 2006. 
[4] Pope A, Goin K L.,“High Speed Wind Tunnel 
Testing”, John Wiley & Sons, New York, Third 
Edition 1999. 
[5] Edwards. A T., “Comparison of Strain Gage and 
Fiber Optic Sensors on a Sting Balance in a 
Supersonic Wind Tunnel” , Master of Science 
Thesis, Virginia University, Dec. 2000.  
[6] K.S. Narendra & K.Parthasarathy, “Identification 
& Control of dynamical System Using Neural 
Networks ”, IEEE Trans.Neural Networks Vol.1 pp4-
27 Mar 1990. 
[7] Leea.W.Y and Houseb J , “Subsystem level fault 
diagnosis of a building’s air-handling unit using 
general regression neural networks ”, Korea Institute 
of Energy Research, Applied Energy, Vol.77, PP- 
153–170, April 2004. 
[8] Rutkowski. L ,“Generalized Regression Neural 
Networks in Time-Varying Environment”, IEEE 
Transactiona on Neural Network. Vol.15, No.3, May 
2004. 
 [9] Kanevski M and Timonin V, “General 
Regression Neural Network, Anisotropic module 
GRNN_2 user manual ”, IGAR Research Repor, No. 
G02-2006, March, 2006. 
[10]WWW.Unil.ch/IGAR 


