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 چکیده

 استفاده با غیرباریک مثلثی بال آیرودینامیکی عملکرد و مشخصات بر زمین اثر بینی پیش به حاضر مطالعه در

تابع اساسی  توانایی های مورد نیاز از مقاله مبنا،پس از استخراج داده. شودمی پرداخته مصنوعی عصبی شبکه از

های پیش داده از استفاده با .شده است بررسی مختلف آماری پارامترهای از استفاده با هاداده بینی پیش بر شعاعی

در بخش  و زاویه حمله باز رسم شده است. زمین از بال فاصله به نسبت لیفت ضرایب تغییرات نمودارهایبینی شده، 

های مختلف ورودی دربه منظور مشخص کردن کارآیی الگوریتم شبکه عصبی مطالعه حاضر، دقت الگوریتم  بعد،

از الگوریتم تابع اساسی شعاعی برای پیش  نهایتا  های تست متنوع شبکه عصبی تخمین زده شده است.آموزش و داده

برای پیش بینی ضریب لیفت  0998و ضریب تعیین  یکضریب رگرسیون بینی ضریب درگ استفاده شده است. 

درصد برای محاسبه ضریب درگ با استفاده از شبکه عصبی پیش بینی شده  4تر از ارائه شده است و مقدار خطا کم

 است.
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Prediction of Aerodynamic Performance of a Non-Slender Delta Wing Using 

Neural Network 

Abstract 

The effects of non dimensional distance between ground and trailing edge and 

angle of attack on aerodynamic forces of non-slender delta wing are analysed using 

artificial neural network in the present study. The capability of radial basis function 

algorithm in prediction of data was estimated using statistical parameters, after 

extraction data from base article. The graph of lift coefficients into distance between 

ground and trailing edge and angle of attack were redrawn by predicted data. Then, in 

order to the determination of algorithm efficiency, precision of test data prediction was 

determined in different type of train data. Finally, prediction of drag coefficients was 

carried out using radial basis function of present study. 
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 مقدمه

زاویه تمایل در کاربردهای مهندسی فراگیر هستند و دارای کاربری مشابهی برای شناگران و های دارای بال

های مثلثی محدوده وسیعی از کاربرد را چه در حین مشخصات مانور در سرعت ها هستند. به خصوص، بالپرواز کننده

کم و چه در هنگام رسیدن به سرعت نزدیک صوت، دارند.  هواپیماهای جت مدرن برای دسترسی عموم درنظر گرفته 
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دود های حاند و تلاش شده است از لحاظ شکل هندسی دارای صرفه اقتصادی باشد. جت های مدرن در سرعتشده

اند. ملاحظات اقتصادی و محیط نمایند و به سمت راندمان بالاتر در عین هزینه پایین تر متمایل شدهصوت پرواز می

و بویینگ برای ساخت هواپیما با بدنه ترکیب  های از سوی ناسازیستی برای افزایش راندمان سوختی منجربه تلاش

دهد. اخیرا  وسایل نقلیه هوایی بدون به درگ را افزایش می شده با بال شده است که راندمان سوخت و نسبت لیفت

 اند تا راندمان بالاتر رفته و سطح مقطع رادار کاهش یابدسرنشین توسعه یافته با کمترین سطوح کنترل طراحی شده

 هواپیما با بال مثلثی مشخصات لازم را برای تاخیر در واگرایی درگ و مینیمم کردن درگ موجی را به منظور. [2, 1]

ت گیری پیرامون مطالعه در این زمینه از زمان هسازد. جهای حدود صوت و مافوق صوت را فراهم میپرواز در سرعت

ها با شوند. بالها به دلیل زاویه متمایل خود دسته بندی می. این مدل از بال[4, 3] جنگ جهانی دوم شدت گرفت

شوند در صورتی که بال با زاویه پایین تر به درجه به صورت باریک شناخت و طراحی می 55تر از زاویه تمایل بزرگ

تغییرات ساختار گردابه نسبت به زاویه حمله برای بال مثلثی غیر باریک منحصر شود. صورت غیرباریک شناخته می

ن قضیه باعث گیرد. ایهای تلاقی پایین، ساختار ابتدایی گردابه نزدیک به سطح بال شکل میبه فرد است. در زاویه

ای شود. شواهد برای تایید این ساختار گردابهیه مرزی میای دوتایی به دلیل تداخلات با لاتشکیل ساختار گردابه

که مدارکی تجربی پیرامون آن ارائه کردند،  [6]و تیلور و همکاران  [5]گوردنیر و ویزبال توان در مطالعه دوتایی را می

 فت. یا

ناحیه ایجاد شکاف گردابه، برای  ها تاکید شده است که مشخص ساختنتقریبا  در تمامی مطالعات و پژوهش

نتوانستند ناحیه شکاف  [7]درجه، کوهلمن و ونتز  45بال مثلثی غیر باریک بسیار مشکل است. در زاویه حمله 

های ها در مستندات خود اشاره نمودند که برای اکثر هندسهبه را در فرآیند تشکیل گردابه مشخص نمایند. آنگردا

های متمایل شده تقریبا  در افتد. بالس بال اتفاق میای نزدیک به رأای در ناحیهبال مثلثی غیر باریک، شکاف گردابه

های حدود صوت بهبود بخشید. به خصوص راندمان را درسرعتتمامی هواپیماهای جت مدرن رایج است تا بتوان 

های ترکیب شده و وسایل هوایی های رایج بدنهغیر باریک و سطوح مقطع ضخامت دار ویژگی های تمایلبرای زاویه

ساختار جریان را به صورت کیفی اطراف بال لامبا نشان  [10] یالا و همکاران. [9, 8] جنگی بدون سرنشین هستند

ان بال غیرباریک لامبا استخراج ای جریهای لحظهدادند و همچنین با استفاده از سرعت سنج تصویری ذرات، داده

های لبه های مهم مانند تشکیل گردابهبینی کنند و جزییات پیرامون پدیدهکردند تا هندسه متوسط زمانی را پیش

 ای در صفحات عمودی و عرضی مشخص شود. حمله و شکاف گردابه

 شبکه عصبی

هایی بالا به شدت افزایش داده است. مثالهای شبکه عصبی امیدواری طراحان را به دلیل سرعت و هوش روش

ها مدل شبکه عصبی را به عنوان ابزاری ها وجود دارد. پژوهشاز استفاده شبکه عصبی در طرحی بال و ایرفویل

های عصبی مصنوعی وارد های اخیر، شبکه. در سال[11]هندسی برای تعیین آیرودینامیک اشکال معرفی نمودند 

های عصبی مصنوعی نقش مهمی را در محاسبات مدل از اند جایی که شبکهها شدهفرایند طراحی معکوس ایرفویل

های های هوش مصنوعی، طراحیهای پایه و روشبا افزایش داده 1990از دهه  نمایند.پیش ایجاد شده ایفا می

ای که در های پایههواپیماها به داده. تولید کنندگان [12]ها به سرعت رو به جلو رفته است آیرودینامیک جت

های بهینه سازی شامل شامل های آزمایشگاهی وجود دارد، دسترسی دارند. روشتجربیات طراحی گذشته و یا داده

های و شبکه [15]، روش بهینه سازی گروهی ذرات [15]، الگوریتم ژنتیک [14, 13]بهینه سازی تئوری کنترل 

. شبکه عصبی شهرت خود را برای توانایی در ایجاد ارتباط غیرخطی بین ورودی و [16]عصبی مصنوعی است 

ط بین خصوصیات شکل هندسی و خصوصیات آیرودینامیکی مانند ضریب لیفت دارد. همان ها مانند ارتباخروجی

دهد. اما ه عصبی مقدار محاسبات و هزینه زمانی را کاهش میهای طراحی با شبکطور که مشخص گردید، روش



 

 

, 17]به دلیل قابلیت اعتماد در طراحی به دلیل توضیحات ساختاری مدل شبکه عصبی وجود دارد  ابهاماتیهمچنان 

18] . 

تواند اثرات نامطلوب بسیاری را مانند کنترل ناپایداری و شکست ساختار ایجاد نماید جریان غیر خطی می

های های معمول مانند آزمایشمطالعات بسیاری در زمینه کاهش این اثرات صورت گرفته است. روش . اخیرا [19]

ها استفاده شده است از لحاظ اقتصادی و مصرف تونل باد و دینامیک سیالات محاسباتی که به صورت گسترده از آن

چرا که به  یرودینامیکی هستندآهای عصبی جانشین مناسبی برای آنالیز جریان . شبکه[20] توان به صرفه نیستند

های آیرودینامیکی وابسته نیستند. از رو به دانشهای آیرودینامیکی وابسته نیستند. از اینهای فیزیکی و تئوریمدل

های اخیر، تنوع . در زمان[21] توانند برای حل مسائل غیر خطی استفاده شوندهای عصبی میتر شبکهآن مهم

شوند شامل شبکه عصبی کانولوشن، ماشین برداری ها استفاده میاز آنهای عصبی که در مسائل آیرودینامیکی شبکه

بینی ضرایب های عصبی برای پیشاز شبکه [22]حمایتی و پرسپترون چندلایه هستند. زیلانگ و همکاران 

از  [22]آیرودینامیکی هواپیما با استفاده از فواصل طولی در هندسه ایرفویل استفاده کردند. عبدالرحمان و همکاران 

ها بال مثلثی مدل مورد استفاده آن بینی ضریب فشار بال دلتا استفاده کردندروش پرسپترون چندلایه برای پیش

های های ورودی شبکه عصبی، زاویه حمله و نقاط قرارگیری لوله فشار و دادهاست. دادههای تیز غیر باریک با لبه

 دهد.ها را نشان میترین شبیه سازیخروجی ضریب فشار است. نتایج مطابقت خوبی با بادقت

در مطالعه حاضر به بررسی پیش بینی تغییرات ضریب لیفت و درگ بال مثلثی با استفاده از شبکه عصبی 

عی پرداخته شده است. اثرات فاصله بال تا زمین و زاویه حمله بر تغییرات ضرایب آیرودینامیک بال مثلثی به مصنو

علی رغم اینکه مطالعات بسیاری در زمینه شبیه صورت الگوریتم غیرخطی شبکه عصبی تخمین زده شده است. 

ن پیش بینی ضرایب لیفت و درگ مطالعات اندکی پیرامو سازی عددی و تجربی بال مثلثی صورت گرفته است،

صورت گرفته است. نوآوری مطالعه حاضر از دو منظر قابل بررسی است، پیش بینی ضریب لیفت و درگ بر اساس 

نغییرات زاویه حمله و اثر فاصله بال تا زمین با استفاده از تابع اساسی شعاعی از توابع پیش رو شبکه عصبی، تا به 

های شبیه های تجربی نسبت به روشبه لحاظ زمانی و محاسباتی و هزینه آزمایش حال انجام نشده است. همچنین

مطالعه حاضر برای پیش بینی ضریب الگوریتم شبکه عصبی بالایی تر است و دقت سازی عددی و تجربی به صرفه

 شده است.در بخش نتایج ارائه  دارد که لیفت و درگ

 

 شبکه عصبی ساختار

شبکه عصبی مصنوعی یک مدل محاسباتی از یادگیری ماشینی و همچنین آشکارسازی الگو است که از 

های عصبی دارای کاربردهای مختلفی در زمینه علوم شبکهسیستم عصبی مرکزی مغز حیوانات الهام گرفته است. 

جزییات دهد. مدل اصلی نورون مصنوعی را نشان می 1شکل  .[26-23]مرتبط با مهندسی مکانیک و هوافضا هستند 

 .[34,43]های شبکه عصبی در منابع مختلف ارائه شده است تر پیرامون نحوه کارکرد الگوریتمبیش

 



 

 

 شماتیک اساس شبکه عصبی. 1شکل 

 اساسی شعاعیتابع 

یک شبکه عصبی مصنوعی است که از تابع ( 2شکل ی ریاضی، شبکه تابع اساسی شعاعی )سازاز نظر مدل

جزییات نوع الگوریتم استفاده شده در مطالعه حاضر مشابه با الگوریتم کند. ی شعاعی برای فعال سازی استفاد میساسا

 باشد. می [27]تابع اساسی شعاعی استفاده در مطالعه فتحی و صادقی 

 

 ساختار شبکه تابع اساسی شعاعی .2شکل 

تعداد  nشود که در آن ارائه می mn, …, a2m, a1m=(amx(نورون است که با استفاده از بردار  mلایه ورودی شامل 

امین نورون در لایه خروجی به iعبارت برای بردار خروجی شود. مشخص می yها است. بردار خروجی با عنوان نمونه

تر از لایه به منظور گسترش محاسبات، تعداد نورون لایه مخفی معمولا  بزرگشود. محاسبه می (1رابطه )صورت 

استفاده از نرم افزار متلب به کار برده شده ورودی است. در این مطالعه تابع اساسی شعاعی به صورت مستقیم با 

امین  Hj,out ،jو بردار خروجی  Hj, inکند. بردار ورودی است که نیاز به انجام بسیاری از محاسبات را حذف می

 گیرد. ( صورت می3( و )2) روابطنورون در لایه مخفی با استفاده از 

نرخ گسترش  δو  Cmj=(amj1, amj2, …, amjn)است و  xmامین نورون منطبق بر  jمرکز  Cmjکه در آن 

 .[43] است
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در نرم افزار متلب اجرا شده است  net=newrb(I,T,S)مدل تابع اساسی شعاعی با استفاده از دستور شبکه 

بین صفر  شکند. مقدار اولیه ضریب گسترمقادیر هدف و ضریب گسترش را ارائه می Tمقادیر ورودی،  l که در آن 

 شود. و یک تنظیم می

 روابط آماری

راندمان شبکه عصبی باید مورد ارزیابی قرار گیرد. چندین پارامتر آماری بدین منظور مورد استفاده قرار 



 

 

، 2(MAE، خطای اندازه گیری میانگین ) 1( )عدم قطعیت(RMSEگرفته است. ریشه خطای میانگین مربعات )

 .[27] گردندمحاسبه می (6)تا ( 4ها هستند که به فرم روابط )از این دسته از پارامتر 3(CEضریب تعیین )
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u شده هستند. هرچه قدر مقدار عدم  و میانگبن به ترتیب داده های واقعی و پیش بینی

تر باشد شبکه عصبی طراحی شده قطعیت، میانگین خطای اندازه گیری و خطای استاندارد پارامتر مورد نظر کم

لگوریتم شبکه عصبی مناسب، ضریب تعیین نزدیک های تست دارد. برای یک ابینی دادهکارایی بهتری را برای پیش

های ای بین صفر تا یک را دارا است. اگر این پارامتر یک باشد همبستگی خوبی بین دادهبه یک است و محدوده

تواند بینی شده وجود دارد. درواقع اگر ضریب تعیین صفر باشد معادله رگرسیون نمیگیری شده و پیشنمونه اندازه

 مقادیر مورد نظر کمکی کند. بینیدر پیش

 و یابی درون همچنین نماید، بینی پیش را غیرخطی پیچیده هایالگوریتم تواندمی مصنوعی عصبی شبکه

های کمی های مثلثی پژوهششمار در زمینه بالعلی رغم مطالعات بی .دهد توسعه را هاداده یابی برون همزمان

آیرودینامیکی لیفت و درگ صورت گرفته است. همچنین از تابعی سریع و با پیرامون پیش بینی تغییرات ضرایب 

تأثیرات فاصله عمودی زمین تا لبه فرار و زاویه حمله بر تغییرات  ها استفاده شده است.بینی دادهدقت برای پیش

صبی است پیش ضریب لیفت و ضریب درگ جریان با استفاده از تابع اساسی شعاعی که یکی از توابع بادقت شبکه ع

در نهایت از الگوریتم تابع اساسی شعاعی برای پیش بینی ضریب درگ نسبت به تغییرات فاصله بدون شود. بینی می

تواند به خوبی تغییرات بال بعد زمین تا بال و زاویه حمله استفاده شده است و مشخص است تابع اساسی شعاعی می

  غیر باریک مثلثی را پیش بینی نماید.  

 نتایج

درجه را با استفاده از سرعت سنج تصویری  40اثر زمین بر بال مثلثی با زاویه تمایل  [28]و همکاران  ساهین

شماتیک بال مثلثی گیری نیروی آیرودینامیکی و روش آشکارسازی جریان رنگی بررسی کردند. ستم اندازهذرات، سی

 hو فاصله بال مثلثی تا زمین  ɑکه شامل جهت محورهای مختصات، زاویه حمله  [28]مطالعه ساهین و همکاران 

همچنین تغییرات ضرایب لیفت و درگ نسبت به فاصله بدون بعد بال مثلثی نشان داده شده است. الف  3 شکلدر 

 پو ب  3 شکلدر  های مطالعه حاضر هستند،که مبنای استخراج داده های مختلفنسبت به زمین در زاویه حمله

های حمله مختلف آزمایش را در زاویهارائه شده است. فاصله بال تا زمین با استفاده از وتر بال بدون بعد شده است. 

متر بر ثانیه و نسبت فاصله عمود  16,57درجه محاسبه شده است، سرعت بالادست  3درجه با اختلاف زاویه  29تا  2

های کند. در مطالعه حاضر، دادهتغییر پیدا می =h/c 0,7و  0,55، 0,4، 0,25، 0,1زمین تا لبه فرار بال به صورت 

                                                           
3. Root mean square error (uncertainty) 

4. Mean absolute error 

1. Coefficient efficiency 



 

 

های بینی ضرایب لیفت و درگ در زاویهاستخراج شده و به پیش [28]ران گیری شده پژوهش ساهین و همکااندازه

است با استفاده از شبکه عصبی پرداخته شده است. حمله مختلف برای فواصل مختلف زمین تا لبه فرار پرداخته شده 

شود. در دو بخش به از تابع اساسی شعاعی به عنوان یکی از جدیدترین و کارآمدترین توابع شبکه عصبی یاد می

 های شبکه عصبی پرداخته شده است. در هر دو حالت زاویهتخمین عددی داده

 

 )الف(

  

 )پ( )ب(

شماتیک ( الف) [28]ساهین و همکاران: . مشخصات بال مثلثی و نتایج برگرفته شده از مطالعه 3 شکل

های حمله و زاویه نسبت به تتغییرات ضریب لیف( ب، )ی هندسی مسألههندسی بال مثلثی و پارامترها

 های حمله و فاصلهتغییرات ضریب درگ نسبت به زاویه( پ، )فاصله بدون بعد بال مثلثی تا زمین

 بدون بعد بال مثلثی تا زمین  مختلف

شده است. در حالت اول لبه فرار به عنوان ورودی تابع شبکه عصبی انتخاب  حمله و فاصله عمودی زمین تا

باشد. پس از تغییرات پارامترهای مؤثر در شبکه خروجی ضریب لیفت و در حالت دوم خروجی ضریب درگ می

ها و عصبی، بهترین الگوریتم برای محاسبه ضرایب لیفت و درگ انتخاب شده است. نمودار و جداول تغییرات داده

باز رسم  [28]و همکاران  ساهیندر نهایت الگوهای موجود در مطالعه  اند وها ارائه شدهمحاسبه خطاهای وارد بر آن

 اند.شده

 اعتبار سنجی نتایج پیش بینی ضریب لیفت

آمده با استفاده  بررسی میزان موفقیت و کارآیی مدل شبکه عصبی مطالعه حاضر، نتایج به دستبه منظور 

مقایسه شده است.  [29]ع شعاعی در دو حالت آموزش و تست با نتایج مطالعه ساهین و همکاران از الگوریتم تاب

برای پیش بینی نتایج تجربی مطالعه  (LM) از الگوریتم شبکه عصبی لونبرگ مارکورادت [29]ساهین و همکاران 

را با نتایج عملکرد تابع اساسی شعاعی مطالعه حاضر ، پارامترهای آماری مختلف 1جدول خود استفاده کردند. در 



 

 

( و شیب 2Rمقایسه کردند. ضریب رگرسیون نمودارهای توزیع رگرسیون خطی ) [29]مطالعه ساهین و همکاران 

های فاصله بدون بعد بال نسبت به زمین برای الگوریتم تمامی حالتهای آموزش در خط برازش داده شده از داده

تابع اساسی شعاعی مطالعه حاضر برابر با یک محاسبه شده است در صورتی که این مقادیر برای مطالعه ساهین و 

های داده های تست، مقدار خطای مطلق میانگینتر از یک گزارش شده است. در بخش تحلیل دادهکم [29]همکاران 

تر از مقدار مشابه ارائه شده توسط مطالعه ساهین و پیش بینی شده با استفاده از تابع اساسی شعاعی بسیار کم

مطالعه حاضر توانسته است الگوریتم پیش بینی مقادیر ضریب  توان بیان نمودباشد. بنابراین میمی [29]همکاران 

لیفت بال مثلثی غیر باریک نسبت به فاصله بدون بعد از زمین و زاویه حمله مختلف را بهبود ببخشد و عملکرد 

  تری را ارائه نماید.دقیق

 پیش بینی ضریب لیفت 

و  29تا  2های حمله برای زاویه [28]های استخراج شده ضریب لیفت از مطالعه ساهین و همکاران داده

های اخذ شده است. تعداد کل داده =h/c 0,7و  0,55، 0,4، 0,25، 0,1فاصله عمودی زمین تا لبه فرار بال مثلثی 

های تست به صورت تصادفی انتخاب شده است و عدد به عنوان داده 86درصد آن معادل  20نقطه است که  432

های از انتخاب پارامترهای مختلف شبکه عصبی برای کار بر روی دادهباشد. پس های آموزش میمابقی آن برای داده

های آموزش ترین الگوریتم انتخاب شده است. نمودار توزیع رگرسیون خطی حاصل از آموزش دادهآموزش، مناسب

 الف نشان داده شده است. شیب خط رگرسیون برابر یک و عرض از مبدا خط نزدیک صفر است که نشان 4 شکلدر 

در پیش  [29]ساهین و همکاران مقایسه آماری نتایج الگوریتم تابع اساسی شعاعی و مطالعه  .1جدول 

 بینی ضریب لیفت بال مثلثی غیر باریک

MAE s 2R h/c Function 

05-e 1,12 1 1 0,7 

RBF 

0,000104 1 1 0,55 

05-e 8,57 1 1 0,4 

05-e 3,19 1 1 0,25 

05-e 6,54 1 1 0,1 

0,0052 0,995 0,999 0,7 

LM 
ساهین و مطالعه 

 [29]همکاران 

0,0065 0,991 0,999 0,55 

0,0086 0,98 0,998 0,4 

0,0083 1,018 0,998 0,25 

0,0123 0,979 0,998 0,1 

های واقعی دارد. های پیش بینی شده و خط برازش شده دادهمنطبق بودن مناسب خط برازش شده از دادهاز 

های آموزش در حالت کلی برابر یک به دست آمده است که همچنین ضریب رگرسیون حاصل از پیش بینی داده

در تمامی نمودارها، نتایج به دست  های آموزش در حالت کلی دارد.نشان از توانایی شبکه عصبی در پیش بینی داده

های و داده Predicted dataهای پیش بینی شده یا مطالعه حاضر با نماد داده الگوریتم شبکه عصبی آمده توسط

های واقعی و یا که با استفاده از آزمایش تجربی به دست آمده است با نماد داده[28]مطالعه ساهین و همکاران 

Real data .های آموزش برای ضرایب لیفت در حالت کلی ای دادهتوزیع نقطهب  4 شکلدر  نشان داده شده است

های های آموزش پیش بینی شده از انطباق بسیار مناسبی با دادهنشان داده شده است که مشخص است که داده

نشان داده شده پ  4 شکلهای آموزش تغییرات درصد خطای مطلق در هستند. در نهایت برای دادهواقعی برخوردار 

های آموزش ضریب لیفت در حالت کلی در محدوده است. محدوده تغییرات درصد خطای مطلق برای پیش بینی داده



 

 

بررسی کارآیی و  های آموزش بهتعیین شده است. پس از شناسایی الگوریتم مناسب در پیش بینی داده ± 0,6

های تست به های تست ضریب لیفت پرداخته شده است. دادهبینی دادهاعتبارسنجی الگوریتم محاسبه شده در پیش

و مقدار شیب  0,99953 ت( 4 شکل) های تستاند. ضریب رگرسیون پیش بینی دادهصورت تصادفی انتخاب شده

محاسبه شده است. بنابراین الگوریتم محاسبه شده  0,99های تست پیش بینی شده خط برازش شده روی داده

های تست برای ای دادهنقطههای تست ضریب لیفت در حالت کلی دارد. توزیع توانایی مناسبی در پیش بینی داده

های نشان داده شده است. مشخص است تابع اساسی شعاعی به خوبی توانسته است دادهث  4 شکلضریب لیفت در 

های تست را پیش بینی نماید و انطباق داده ها قابل قبول است. همچنین تغییرات درصد خطای مطلق برای داده

که توانایی بسیار مناسب شبکه عصبی مطالعه حاضر در تخمین  ج( 4 شکل) درصد است -2تا  4تست در محدوده 

 دهد.های تست در حالت کلی را نشان میو پیش بینی داده

  

 )ت( )الف(

  

 )ث( )ب(

  

 )ج( )پ(



 

 

های آموزش، پیش بینی ضریب لیفت در حالت کلی: )الف(توزیع رگرسیون خطی داده. نمودار 4 شکل

گیری های پیش بینی شده آموزش، )پ( درصد خطای اندازههای واقعی و دادهای داده)ب( توزیع نقطه

های ای دادههای تست، )ث( توزیع نقطههای آموزش، )ت(توزیع رگرسیون خطی دادهپیش بینی داده

 های تستگیری پیش بینی دادههای پیش بینی شده تست، )ج( درصد خطای اندازهدادهواقعی و 

الگوریتم تابع اساسی شعاعی  در این بخش به بررسی اثر نوع انتخاب داده آموزش و داده تست بر عملکرد

های تست مربوط به یک فاصله بدون بعد بال از زمین به عنوان ته شده است. بدین منظور در هر مرحله دادهپرداخ

نتایج شوند. های سایر فواصل بال از زمین برای آموزش شبکه عصبی استفاده میتست انتخاب شده است و دادهداده 

له گیری و بازرسم نمودارهای تغییرات ضریب لیفت نسبت به زاویه حمله برای هر فاصمرتبط با درصد خطای اندازه

 بدون بعد بال نسبت  به زمین ارائه شده است. 

عدد است. بنابراین  83های تست برابر تعداد داده =h/c 0,7ضریب لیفت در فاصله زمین تا لبه فرار  برای

در زوایای حمله  =h/cو   0,55، 0,4، 0,25، 0,1های به دست آمده برای فاصله بدون بعد زمین تا لبه فرار داده

-عدد است. پس از به دست آمدن مناسب 349مختلف گزینش شدند که به عنوان داده آموزش معرفی شدند و برابر 

در پس از بررسی درصد خطای مطلق . و خروجی به شبکه عصبی داده شدند های ورودیترین الگوی آموزشی، داده

نمودار تغییرات ضریب لیفت نسبت به افزایش  .درصد است 6تا  2مشخص گردید این تغییرات بین الف  5 شکل

های پیش بینی شده با و داده [28]و همکاران  ساهینهای مطالعه با استفاده از داده =h/c 0,7زاویه حمله برای 

اند که نشان از دقت بالای پیش بینی شبکه بازرسم شده ج 5 شکلدر  استفاده از تابع اساسی شعاعی مطالعه حاضر

است  93و  339های آموزش و تست به ترتیب برابر تعداد داده 0,55در فاصله بدون بعد  عصبی مطالعه حاضر دارد.

داده تست در نظر گرفته شده است که این خود یک چالش برای انتخاب  ها برایدرصد داده کل داده 20که بیش از 

به عنوان داده آموزش  =h/c  0,1،  0,7، 0,4، 0,25های فاصله زمین تا لبه فرار مدل شبکه عصبی مناسب است. داده

 . همچنین نمودار بازرسم شدهب( 5 شکل) است -4تا  2تغییرات درصد خطای مطلق بین  هاند. محدودگزینش شده

نشان از کارآیی مناسب الگوریتم شبکه عصبی مطالعه حاضر  0,55تغییرات ضریب لیفت برای فاصله  چ 5 شکلدر 

است. محدوده  348و  85های تست و آموزش به ترتیب برابر تعداد داده 0,4دارد. در فاصله بدون بعد زمین تا لبه فرار 

( و متعاقبا  نمودار بازرسم پ 5 شکلباشد )درصد است که بسیار عالی می ± 0,6تغییرات درصد خطای مطلق برابر 

(. در ح 5 شکلهای واقعی پیش بینی شده تست دارند )های تست پیش بینی شده مطابقت دقیقی با دادهشده داده

نقطه از نمودار ضریب لیفت برای حالت  84و  348، الگوریتم شبکه عصبی به پیش بینی 0,25فاصله بدون بعد 

( برای فاصله بدون بعد ت 5 شکلهای تست )آموزش و تست پرداخته است. محدوده درصد خطای مطلق برای داده

ضریب لیفت بر حسب خ  5 شکلدر درصد تخمین زده شده است. بررسی نمودار بازرسم شده  4تا  -2برابر   0,25

مشخص گردید به جز در ناحیه پیک که کمی اختلاف  0,25تغییرات زاویه حمله در فاصله بدون بعد زمین تا لبه فرار 

های تست واقعی مشاهده داده های تست پیش بینی شده وشود در سایر موارد انطباق خوبی بین دادهدیده می

باشد و تابع اساسی شعاعی به خوبی گردد اما با توجه به نمودار درصد خطای مطلق این اختلاف بسیار کم میمی

ترین فاصله بدون بعد تست شده در مطالعه ساهین و بینی نماید. برای نزدیکهای تست را پیشتوانسته است داده

همان  های آموزش و تست، آزموده شده است.الگوریتم شبکه عصبی مطالعه حاضر در دو بخش داده [28]همکاران 

برابر صفر تا  0,1های تست در فاصله بدون بعد نتایج درصد تغییرات خطای مطلق برای داده ث 5 شکلطور که در 

های های پیش بینی شده کمی کمتر از این مقدار برای دادهباشد. مقدار پیک تغییرات ضریب لیفت برای دادهمی -6

واقعی است اما الگوی بازرسم شده و تغییرات درصد خطای مطلق نشان از دقت تابع اساسی شعاعی مطالعه حاضر 



 

 

های انتخاب داده آموزش با دقت بسیار بالایی بنابراین الگوریتم تابع اساسی شعاعی در تمامی حالت. د( 5 شکل) دارد

 توانسته است ضریب لیفت را نسبت به فاصله عمودی تا زمین و زاویه حمله پیش بینی نماید.

  

 (ج) )الف(

  

 (چ) )ب(

  

 (ح) )پ(

  

 (خ) )ت(



 

 

  

 (د) (ث)

گیری ضریب لیفت برای فاصله بدون بعد زمین تا بال . نمودار تغییرات درصد خطای مطلق اندازه5 شکل

تغییرات نمودار ؛ h/c=0.1( ث، )h/c=0.25( ت، )h/c=0.4( پ، )h/c=0.5( ب، )h/c =0.7( الفمثلثی: )

( چ، )h/c =0.7( جضریب لیفت نسبت به زاویه حمله برای فاصله بدون بعد زمین تا بال مثلثی: )

0.5=h/c( ،خ )0.4=h/c( ،خ )0.25=h/c( ،د )0.1=h/c؛ 

تری ضرایب لیفت در نواحی نامحدود دارای مقادیر بیش 5 شکلبه لحاظ آیرودینامیکی هملن طور که در 

است در  0,68درجه در حدود  17در زاویه حمله نسبت به نقاط نزدیک به زمین می باشد. برای مثال ضریب لیفت 

درجه،  11است. در زاویه حمله  0,89و  0,72به ترتیب برابر  1و  0,4حالی که این مقدار برای فواصل بدون بعد 

  کند.کاهش پیدا می 0,25تا  0,55برای فاصه بدون بعد بال تا زمین  0,61به  0,56ضریب لیفت از مقدار 

 بررسی تغییرات ضریب درگ

فرار بال مثلثی در حالت دوم ورودی شبکه عصبی همان زاویه حمله و فاصله بدون بعد عمودی زمین تا لبه 

های اخذ شده از مطالعه ساهین و همکاران باشد. بنابراین دادهاست اما خروجی شبکه عصبی تغییر ضریب درگ می

که توسط اندازه طول  =h/c 0,7و  0,55، 04، 0,25، 0,1و فاصله بدون بعد  29تا  2برای تغییرات زاویه حمله  [28]

اند. در حالت کلی های مورد استفاده در شبکه عصبی استخراج شدهوتر بال مثلثی بی بعد شده است به عنوان داده

ها به عنوان ورودی شبکه عصبی در نظر درصد کل داده 20نقطه آن معادل  84عدد است که  419ها تعداد داده

های آموزش ارائه صه کردن بخش نتایج، نمودارهای پیش بینی دادهگرفته شده است. در حالت کلی به دلیل خلا

ای و درصد خطای مطلق داده تست نشان داده شده است. درصد خطای مطلق نشده است و نمودارهای توزیع نقطه

کند که تایید درجه تغییر می 4تا  -3های تست در حالت کلی بین ( پیش بینی ضریب درگ برای دادهالف 6 شکل)

  است.چ  6 شکلهای تست در ای دادهکننده تطابق مناسب توزیع نقطه

 [28]های حمله مختلف توسط ساهین و همکاران تغییرات ضریب درگ در زاویه 0,7برای فاصله بدون بعد 

نشان داده شده است. در این بخش برای خلاصه سازی نتایج تنها نمودارهای درصد خطای مطلق و نمودار بازرسم 

کارآیی و اعتبارسنجی روش شبکه عصبی مطالعه حاضر مورد بررسی قرار های تست ارائه شده است تا شده داده

دهد. اما درصد خطای مطلق نشان می ± 2های تست را بین های اکثر دادهمحدوده تغییرات دادهب  6 شکلگیرد. 

ح  6 شکلدر  0,4نمودار باز رسم شده تغییرات ضریب درگ نسبت به تغییرات زاویه حمله برای فاصله بدون بعد 

مشخص کرده است که این تغییرات درصد خطای مطلق بسیار ناچیز بوده است و الگوی ترسیمی با استفاده از 

مناسبی با های تست پیش بینی شده با استفاده از تابع اساسی شعاعی استفاده شده در مطالعه حاضر انطباق داده

های تست پیش بینی شده برای فاصله بدون بعد تغییرات درصد خطای مطلق دادهپ  6 شکلهای واقعی دارد. داده



 

 

که برابر  0,7و  0,4، 0,25، 0,1های به دست آمده برای دهد در نتیجه دادهزمین تا لبه فرار بال را نشان می 0,55

برای  0,55های اخذ شده برای فاصله بدون بعد اند و دادههای آموزش انتخاب شدهبه عنوان داده نقطه هستند 345

های تست جهت اعتبارسنجی روش مطالعه حاضر معرفی شدند. تغییرات درصد خطای مطلق پیش بینی ضریب داده

های تست استفاده از داده درصد است که باعث شده است نمودار بازرسم شده با -3تا  4های تست بین درگ داده

نقطه به  337 مرحله بعدیدر  منطبق شود.خ  6 شکلهای واقعی در پیش بینی شده به خوبی بر الگوی رفتاری داده

های دارای فاصله بدون بعد داده برای اعتبارسنجی نتایج گزینش شدند که مرتبط با داده 82عنوان داده آموزش و 

تخمین  -2تا  4های تست را اکثرا  بین درصد تغییرات خطای مطلق برای پیش بینی دادهت  6 شکلاست.  0,4

های پیش بینی شده توسط اند. همین امر باعث شده است در اکثر نقاط نمودار باز رسم شده با استفاده از دادهزده

آنالیز . در د 6 شکل های مطالعه ساهین و همکاران منطبق گرددتابع اساسی شعاعی به خوبی بر الگوی رفتاری داده

نقطه استخراج شدند. در  96و  326های تست به ترتیب های آموزش و دادهداده ،0,25داده تست فاصله بدون بعد 

 ث( 6 شکل) درصد به دست آمده است ± 3های تست برابر تر دادهمحدوده تغییرات درصد خطای مطلق برای بیش

های تست تخمین زده شده با استفاده از روش شبکه عصبی مطالعه حاضر که موید انطباق الگوی رفتاری جریان داده

 0,1های فاصله بدون بعد پیش بینی ضرایب درگ، داده در نهایت. ذ( 6 شکل) های واقعی استو الگوی رفتاری داده

نقطه برای آموزش تابع اساسی  332های نقطه هستند به عنوان داده تست کنار گذاشته شدند و داده 88که برابر 

مشخص شد این تغییرات برای ج  6 شکلرسی تغییرات درصد خطای مطلق در شعاعی انتخاب شده است. پس از بر

مشخص شود این مقدار  کهدرصد می باشند که برای این -2تا  6تر نقاط تحلیل های تست شبکه عصبی در بیشداده

رسم  ر 6 شکل درگ بر حسب زاویه حمله درخطا چه مقدار در کارآیی شبکه عصبی اثر دارد نمودار تغییرات ضریب 

های های تست تطابق بسیار مناسبی با دادهشده است و مشخص است که الگوی رفتاری بازرسم شده توسط داده

 آموزش دارند.

  

 )چ( )الف(

  

 )ح( )ب(
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 )د( )ت(

  

 )ذ( )ث(

  

 )ر( )ج(

های تست ضریب درگ در حالت کلی، )چ( تغییرات درصد ای داده. )الف( تغییرات توزیع نقطه6 شکل

 گیریهای تست در حالت کلی؛ نمودار تغییرات درصد خطای مطلق اندازهگیری دادهخطای مطلق اندازه



 

 

، h/c=0.4، )ت( h/c=0.5، )پ( h/c =0.7برای فاصله بدون بعد زمین تا بال مثلثی: )ب(  ضریب درگ

نسبت به زاویه حمله برای فاصله بدون بعد  ضریب درگنمودار تغییرات ؛ h/c=0.1، )ج( h/c=0.25)ث( 

 ؛h/c=0.1، )ر( h/c=0.25، )ذ( h/c=0.4، )د( h/c=0.5، )خ( h/c =0.7زمین تا بال مثلثی: )ح( 

شود. ایجاد ضرایب درگ بزرگتری میمشخص است که اثرات ناشی از وجود زمین منجر به  6 شکلدر 

همچنین همان طور که مشخص است، ضریب درگ همواره با افزایش فاصله بدون بعد بال مثلثی از زمین افزایش 

در تمامی  0,4ن بعد تر از فاصله بدوبیش 0,1مثال ضریب درگ همواره برای فاصله بدون بعد کند. برای پیدا می

توان به کاهش فشار بسیار بالا در سطح بال و افزایش ضرب درگ به دلیل وجود زمین را میزوایای حمله است. 

 ها از لبه حمله نسبت داد.تر جریان و ریزش گردابهجدایش سریع

 آنالیز آماری

های به ترتیب پارامترهای آماری کارآیی شبکه عصبی مطالعه حاضر در پیش بینی داده 3جدول  و 2جدول 

جایی که در تمامی موارد ضریب تعیین نزدیک به یک دهد. از آنرا نشان می ضریب لیفت های تستآموزش و داده

ها را پیش بینی نموده نزدیک به صفر هستند شبکه عصبی بسیار عالی و دقیق داده RMSEو  MAEو مقادیر 

باشد از تر از سایر موارد میکه ضریب تعیین کم 0,1های تست برای فاصله بدون بعد است. در پیش بینی داده

ه مطالع کرد شبکه عصبیتوان نتیجه گرفت به طور کلی عملجایی که دو پارامتر دیگر نزدیک به صفر هستند میآن

 است. قابل قبول عمل کرده دقت حاضر در پیش بینی ضریب لیفت با

های آموزش ضریب لیفت پارامترهای آماری بررسی کارآیی شبکه عصبی در پیش بینی داده. 2جدول 

 تغییرات فاصله بال تا زمیننسبت به 

CE MAE RMSE Parameter Function 

0,999997 09-e 7,45 0,000347 Total 

 
RBF 

 

0,999996 08-e 2,41 0,000415 0,7 

0,999996 08-e 1,64 0,000424 0,55 

0,999995 08-e 6,19 0,000441 0,4 

0,999995 10-e 8,4 0,000454 0,25 

0,999995 08-e 2,11 0,000413 0,1 

های تست ضریب لیفت آماری بررسی کارآیی شبکه عصبی در پیش بینی دادهپارامترهای . 3جدول 

 تغییرات فاصله بال تا زمیننسبت به 

CE MAE RMSE Parameter Function 

0,998 09-e 6,74 0,007 Total 

 
RBF 

 

0,979 05-e 1,12 0,026 0,7 

0,996 0,000104 0,0106 0,55 

0,998 05-e 8,57 0,0067 0,4 

0,996 05-e 3,19 0,0127 0,25 

0,978 05-e 6,54 0,0294 0,1 

 



 

 

و  4جدول پیش بینی ضریب درگ در  در بررسی کارآیی شبکه عصبی مطالعه حاضر در آماریپارامترهای 

و  MAEنزدیک به یک و مقدار  CEهای بررسی شده مقدار جایی که در تمامی حالتاند. از آنرائه شدها 5جدول 

RMSE ضریب های توان گفت تابع اساسی شعاعی مطالعه حاضر در پیش بینی دادهنزدیک به صفر هستند، می

 کار کرده است.  دقت بسیار بالاییدرگ با 

 درگهای آموزش ضریب پارامترهای آماری بررسی کارآیی شبکه عصبی در پیش بینی داده. 4جدول 

 فاصله بال تا زمیننسبت به تغییرات 

CE MAE RMSE Parameter Function 

0,999997 10-e 2,16 0,000222 Total 

 
RBF 

 

0,999997 09-e 1,78 0,000258 0,7 

0,999997 08-e 9,64 0,00026 0,55 

0,999997 10-e 5,1 0,000262 0,4 

0,999997 7-e 8,74 0,000238 0,25 

0,999997 10-e 7,79 0,000232 0,1 

 

درگ های تست ضریب پارامترهای آماری بررسی کارآیی شبکه عصبی در پیش بینی داده. 5جدول 

 تغییرات فاصله بال تا زمیننسبت به 

CE MAE RMSE Parameter Function 

0,999 05-e 3,02 0,005 Total 

 
RBF 

 

0,999 05-e 1,65 0,003 0,7 

0,999 05-e 1,55 0,003 0,55 

0,998 05-e 7,55 0,005 0,4 

0,998 06-e 1,003 0,0049 0,25 

 

  



 

 

 نتیجه گیری

در مطالعه حاضر پیش  غیر باریکای و عملکرد آیرودینامیکی بال مثلثی بر ساختار جریان گردابه اثر زمین

دهد و فاصله ناکافی با زمین های اولیه و ثانویه لبه حمله را کاهش میزمین مقدار پیک گردابهبینی شده است. 

در پژوهش حاضر عملکرد شبکه عصبی ها اثرگذار باشد. تواند بر نیروهای آیرودینامیکی و توسعه غیر کامل گردابهمی

های استخراج شده از تابع بررسی شده است. برای آنالیز داده ضرایب آیرودینامیکی لیفت و درگدر پیش بینی 

های آموزشی ترین الگو در پیش بینی دادهپژوهش حاضر الگوسازی شد و مناسب بال مثلثیاساسی شعاعی برای 

فاصله زمین تا لبه فرار بال مثلثی که با استفاده از وتر بال بدون بعد شده است و تغییرات زاویه حمله انتخاب گردید. 

نمودارهای  اند.استفاده شده ضرایب آیرودینامیکی لیفت و درگپارامترهایی هستند که در پیش بینی  بال مثلثی

های واقعی و پیش بینی شده ای دادهوزیع نقطهبینی شده، مقایسه تهای واقعی و پیشرگرسیون خطی عبوری از داده

های آموزش و تست پیش بینی شده استفاده و تغییرات درصد خطای مطلق، از جمله نتایجی هستند که برای داده

های مقدار ضریب تعیین برای داده دهند. شدند و دقت بالای شبه عصبی استفاده شده در مطالعه حاضر را نشان می

های کند. در بررسی تمام حالتتغییر می به بالا 0,998های تست در محدوده برای دادهه یک و محدودآموزش در 

شبکه عصبی مطالعه حاضر، مشاهده کردید که تغییرات رگرسیون خطی، درصد خطای مطلق و مقایسه نمودارهای 

ه شده در مطالعه حاضر پیش بینی شده با حالت واقعی تخمین مناسبی را دارا هستند و لذا شبکه عصبی استفاد

 است.آیرودینامیکی بال مثلثی دارای توانایی قابل قبولی در پیش بینی عملکرد 

 واژه نامه

 واژه نامه علائم اختصاری

 معادل انگلیسی کلمه فارسی CE ضریب تعیین

 Radial basis function تابع اساسی شعاعی MAE خطای مطلق میانگین

 Lift force نیروی لیفت RMSE خطای ریشه میانگین مربعات

 Drag Force نیروی درگ total کلی
 Vortex گردابه h ارتفاع عمودی زمین تا بال

 Trailing edge لبه فرار c وتر بال
 Hidden layer لایه مخفی RBF تابع اساسی شعاعی

 Output layer لایه خروجی MLP تابع پرسپترون چندلایه
 Bias بایاس N تعداد کل داده
 Boundary Layer لایه مرزی I ورودی تابع
 Neural network شبکه عصبی T خروجی تابع

 Delta Wing بال مثلثی S ضریب گسترش
 Non-Slender غیر باریک LM لونبرگ مارکواردت

 Coefficienct efficiency ضریب تعیین j نورون چندم
 Leading Edge لبه حمله δ گسترش تایع

 Neuron نورون W وزن
 Input layer لایه ورودی H بردار

 Weight وزن In ورودی
 Machine learning یادگیری ماشینی Out خروجی

   2R ضریب رگرسیون خطی

   M ردیف

   N ستون

   X ورودی یا جهت محور

   Y خروجی یا جهت محور
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