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  دهیچک
در . گیرد هاي کاربردي این شبکه مورد استفاده قرار می سیم یکی از مسائلی است که در بسیاري ازالگوریتم یابی در شبکه حسگر بی مکان 
از . یابی جدا از محدوده به دلیل هزینه اندك و عدم نیاز به تجهیزات خاص مورد توجه قرار گرفته است ها، الگوریتم هاي مکان ین شبکها

هاي محاسبات نرم استفاده  یکی از الگوریتم. طرفی در سالهاي اخیر از الگوریتم هاي محاسبات نرم براي حل این مسئله استفاده شده است
در این مقاله به بررسی تاثیر این . شبکه عصبی با الگوریتم هاي آموزش مختلف، داراي کارایی متفاوت است. صبی استشده شبکه ع

یابی و همچنین مدت زمان  معیار مختلف میانگین، حداقل، حداکثر و انحراف معیار خطاي مکان 5توام بر روي  گرادیان هاي  الگوریتم
توام بررسی شده، الگوریتم   گرادیان دهد از چهار الگوریتم  نتایج بدست آمده نشان می. سپري شده جهت آموزش پرداخته شده است

یابی را داشته و همچنین مدت زمان کمتري  انحراف معیار کمترین خطاي مکان شده از نظر میانگین، حداقل، حداکثر و توام اندازه  گرادیان
  .جهت آموزش نیاز دارد

  يدیکل يها واژه
  .هاي آموزش یابی، شبکه عصبی، الگوریتم سیم، مکان شبکه حسگر بی 
  
  

 مقدمه - 1

شبکه هاي حسگر بی سیم از تعدادي گره حسگر با توانایی محدود از نظر 
توان محاسباتی، توان ارتباطی، حافظه و ذخیره انرژي تشکیل شده 

کاربرد شبکه هاي حسگر با اطلاعات مکانی بهبود یافته و بسیار از ]. 3[است
به عنوان . نمایند ن اطلاعات استفاده میهاي مورد استفاده از ای الگوریتم

، اطلاعات مربوط ]4[و تشخیص رخداد 1گیري اشیا مثال، در کاربردهاي ره
در این شبکه ها، به دلیل . به مکان وقوع رخداد باید در دسترس باشد

، GPSهاي حسگر با ابزار تعیین مختصات همچون  هزینه بالاي تجهیز گره
در این روش از تعدادي گره با . گردد استفاده مییابی  هاي مکان از الگوریتم

هاي  گردد که سایر گره استفاده می 3بان یا دیده 2مکان مشخص به نام لنگر
  .زنند ها تخمین می حسگر مکان خود را با استفاده از اطلاعات مکان این گره

                                                             
1 object tracking 
2 anchor 
3 beacon 

و جدا از  4یابی خود به دو دسته مبتنی بر محدوده هاي مکان الگوریتم 
الگوریتم هاي مبتنی بر محدوده از اطلاعات . گردند تقسیم می 5محدوده

، زمان 6مسافت که با استفاده از ابزاري همچون شدت سیگنال دریافتی
]. 6][5[نماید استفاده می 9و زاویه رسیدن 8، اختلاف زمانی رسیدن7رسیدن

ها نیازمند بکارگیري تجهیزات خاص و  ایراد این روش این است که گر
  .ند تا بتوانند مقدار فاصله را بدست بیاورندگرانی هست

هاي مبتنی بر  یابی جدا از محدوده برخلاف الگوریتم الگوریتم هاي مکان
در ]. 7[نمایند  یابی استفاده می محدوده تنها از اطلاعات اتصال جهت مکان

هاي حسگر با ابزار  ها نیازي به تجهیز گره بکارگیري این الگوریتم

                                                             
4 Range-based 
5 rang-free 
6 Received Signal Strength Indicator 
7 Time of Arrival 
8 Time Difference of Arrival 
9 Angle of Arrival 
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به دلیل سادگی و کم . ه نبوده و تجهیزات خاصی نیاز نداردگیري فاصل اندازه
. اند ها بسیار مورد توجه قرار گرفته هزینه بودن پیاده سازي، این الگوریتم

بان  را بدست  هاي دیده ها اطلاعات اتصال و یا تعداد پرش از گره این گره
شان را با کمک این اطلاعات به صورت تخمینی بدست می  آورده و مکان

هاي هوش محاسباتی همچون  هاي اخیر استفاده از تکنیک در سال. آورند
این . سیم افزایش یافته است استفاده از شبکه عصبی در شبکه حسگر بی

یابی مبتنی بر محدوده و هم در  هاي مکان ها هم در الگوریتم روش
اطلاعات مکانی .  یابی جدا از محدوده استفاده شده است هاي مکان الگوریتم

ها استفاده شده و سپس مدل شبکه عصبی براي  راي آموزش این شبکهب
  .گردد هاي حسگر ارسال می یابی گره مکان

هاي آموزش بر روي دقت و سرعت آموزش  هاي عصبی الگوریتم در شبکه
در این مقاله ما یک شبکه عصبی چندلایه را براي استفاده در . تاثیر گذارند

با ] 8[و ] 1[این شبکه عصبی همانند  .یابی پیاده سازي شده است مکان
ها آموزش یافته و سپس به گره  بان استفاده از اطلاعات پرش میان دیده

هاي حسگر با استفاده از این اطلاعات مکان  گره. شود هاي حسگر ارسال می
تمرکز اصلی این مقاله ارزیابی تاثیر الگوریتم . نمایند خود را محاسبه می

در . ن یابی و مقایسه میان زمان آموزش آنها استهاي آموزش بر دقت مکا
، الگوریتم 3در بخش . ادامه، کارهاي مرتبط گذشته شرح داده خواهد شد

یابی خواهیم  هاي مکان سازي شرح داده شده و مروري بر الگوریتم پیاده
در بخش چهارم، به شبیه سازي و مقایسه الگوریتم پیشنهادي . داشت

ت، نتیجه گیري در بخش پنجم ارائه خواهد در نهای. خواهیم پرداخت
  ..گردید

 گذشته  يکارها - 2

 یابیدر مسئله مکان  یهوش محاسبات يها از مقالات از روش يتعداد رایاخ
 یابی مکان تمیالگور کی] 9[در . اند استفاده نموده میس یدر شبکه حسگر ب

بردار  يها نیبر ماش یشده که مبتن شنهادیپ LSVMشده به نام  عیتوز
داده  وانبه عن ها بان دهید یاز اطلاعات مکان تمیالگور نیا. است بانیپشت

 ،یابی مکان يبرا. دینما یاستفاده م يریادگی ندیآموزش استفاده در فرا
 کیشده و هر گره حسگر  میتقس ییایجغراف یبه نواح يریبکارگ طیمح

 يبرا بانیبردار پشت يتعداد. شود یاختصاص داده م ینواح نیکلاس از ا
 يراب بانیمجموعه بردار پشت. شود یداده آموزش داده شده محاسبه م

حسگر ارسال  يها مختلف محاسبه شده و سپس به گره يها کلاس
 .گردد یم

 نیبا استفاده از ماش یابی مکان تمیالگور کیو همکاران،  انیصمد] 10[ در
اند که  نشان داده سندگانینو. شده است شنهادیپ یاحتمال بانیبردار پشت

 تر قیمتداول دق بانیبردار پشت نیاز ماش یاحتمال بانیبردار پشت نیماش
 میس یحسگر ب يها شبکه يبرا یابی روش مکان کی] 11[در . کند یعمل م

 نیتخم يبرا بانیبردار پشت نیاز ماش نیمولف. شده است شنهادیپ اریس
. اند استفاده نموده یحسگر با استفاده از اطلاعات مکان يها مکان گره

شبکه حسگر  يبرا يبعد-سه یابی مکان تمیالگور کی] 12[در  نیهمچن
بردار  يها نیماش] 13[در . شده است شنهادیپ LSVMبر  یمبتن میس یب

. شده است شنهادیها پ مکان گره نیتخم يبرا یمراتب سلسله بانیپشت
آنها نسبت  يشنهادیآموزش در طرح پ یدگیچیاند که پ نشان داده نیمولف
آموزش   اندازه نمونه nکه  ابدی یکاهش م  (ଶ݊)ܱبه  (ଷ݊)ܱ از LSVMبه 

 .است
. شده است شنهادیپ یابی مکان يبرا MLSVRو    SVRدو روش ] 14[ در

حسگر بدست  يها گره تنیم ییایجغراف يها فاصله انیدر ابتدا نسبت م
 انیدر پا. شود یمدل م kernelized regressionآمده و سپس توسط 

 کیبه عنوان  یابی مکان]  15[در . کنند یها مکان خود را محاسبه م گره
 يها از روش یکیکه  SVRشده و با استفاده از  دهید ونیرسمسئله رگ
 کی سندگانینو] 16[در . گردد یاست، حل م نیماس يریادگیمعروف 

اند  نموده شنهادیپ  KRR-MLچندپرشه و جدا از محدوده به نام  تمیالگور
تعداد پرش و فاصله  انیشباهت م زانیمحاسبه م يکه از روش کرنل برا

هر گره حسگر مکانش را با استفاده از  ن،یهمچن. دینما یاستفاده م یکیزیف
 .کند یم داینگاشت پ نیا

 یجامع در باره احتمال ادغام کردن مسائل اصل قیتحق کی]  17[ در
 کی] 8[در . انجام داده اند یابی حل مسئله مکان يمحاسبات نرم برا

 یشده است که از شبکه عصب شنهادیپ MLPNNبه نام  یابی مکان تمیالگور
 نیروش کوتاهتر نیدر ا. دینما یتوام  استفاده م انیبر گراد یمبتن هیچندلا

به عنوان نمونه آموزش  گرید بان دهید يها تا گره بان دهیتعداد پرش از گره د
استفاده   yو  xمتناظر به عنوان کلاس گره در محور  یو اطلاعات مکان

گره  یابی مکان يبرا تواند یشده م دهیآموزش د یسپس شبکه عصب. شود یم
 تمیالگور کی سندگانینو] 1[در . حسگر با مکان نامشخص استفاده گردد

-Levenbergبر  یمبتن میس یبا کمک شبکه حسگر ب یابی مکان
Marquard از نظر  يعملکرد بهتر] 8[داده اسند که نسبت به کار  شنهادیپ

 سندکانینو] 2[در . داشته است یابی و دقت مکان  يساز رهیذخ يفضا
 جینموده اند که نتا شنهادیپ یو شبکه عصب PCAبر اساس  گرید يکار

. دارد ينسبت به طرح مشابه عملکرد بهتر يشنهادیطرح پ دهد یمنشان 
بر محدوده با استفاده از شبکه  یمبتن یابی انمک تمیالگور کی] 18[در 
  .شده است شنهادیپ یعصب

  یابی مکان تمیالگور - 3

 یآموزش بررس يها شرح داده شده و روش یابی مکان تمیبخش الگور نیدر ا
در  یها به صورت تصادف مقاله فرض شده است گره نیدر ا. شده است

در نظر  کسانیها  گره یفاصله ارتباط نیهمچن. اند بکارگرفته شده طیمح
 .گرفته شده است

  یابی با کمک شبکه عصبی مکان - 3- 1
بان اطلاعات  هاي دیده ، ابتدا گره]8[و ] 1[یابی مشابه  براي انجام مکان

هر گره حسگر با دریافت . نمایند مکان خود را در شبکه حسگر ارسال می
عداد بان و ت این اطلاعات، در صورت عدم وجود اطلاعات، مکان گره دیده

پرش تا آن گره را ذخیره کرده و سپس به گره حسگر بعدي ارسال 
بان و وجود  در صورتی دریافت اطلاعات مکان از یک گره دیده. نماید می
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اطلاعات مربوطه در گره حسگر، تعداد پرش بسته دریافتی با تعداد پرش 
در صورتی که مقدار . شود بان مقایسه می ذخیره شده تا آن گره دیده

ري داشت، تعداد پرش جدید جایگزین اطلاعات ذخیره شده قبلی شده کمت
و گره حسگر مقدار یک به تعداد پرش بسته دریافتی اضافه کرده و دوباره 

هاي سردسته با  گر. کند هاي همسایه خود به جلو ارسال می آن را به گره
ت بان دیگر، اطلاعا هاي دیده آوري اطلاعات تعداد پرش از تمامی گره جمع

ها را به همراه مکان خود به  بان مربوط به فاصله تعداد پرش با سایر دیده
بان سردسته، ابتدا  گره دیده. نماید بان سردسته ارسال می یک گره دیده

براي این کار محیط . نماید بان را محاسبه می هاي دیده کلاس مکانی گره
تقسیم  yو  xخانه در محور  N୷و  N௫بکارگیري به صورت مجازي به 

به عبارت دیگر اندازه هر خانه در صورتی که ابعاد محیط . گردد می
௫ܦ]بکارگیري  ,   :باشد برابر خواهد بود با [௬ܦ

௫݁ݖ݅ݏ   )1( = ஽ೣ
ேೣ

௫݁ݖ݅ݏ     , = ஽೤

ே೤
  

௜ܿ݋݈با موقعیت  iمکان یک گره حسگر  = ௫ܿ݋݈)
௜ , ௬ܿ݋݈

௜ با استفاده از   (
  :شود نگاشت می yو  xدر محور  به کلاس مکانی) 2(

௫ݏݏ݈ܽܿ   )2(
௜ = ቔ௟௢௖ೣ

೔

ேೣ
ቕ ௬ݏݏ݈ܽܿ     ,

௜ = ඌ
௟௢௖೤

೔

ே೤
ඐ  

௜ܿ݋݈با موقعیت  iبه عنوان مثال گره حسگر  = ، محیط بکارگیري  (5,7)
௫ܦ]با ابعاد  = 10, ௬ܦ = N௫و با پارامتر  [10 = N௬و  5 = به کلاس  5
௫ݏݏ݈ܽܿمکانی 

௜ = 2, ௬ݏݏ݈ܽܿ
௜ =   : گردد نگاشت می 1همانند شکل  3

  
  به کلاس مکانی iنگاشت مکان فیزیکی گره حسگر  - 1شکل 

گره سردسته با استفاده از اطلاعات مکانی جمع آوري شده، به آموزش 
آوري شده در زیر نشان داده  اطلاعات مکانی جمع. پردازد شبکه عصبی می

  :شده است
)3(                       
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)ℎکه در آن  ௜ܵ , ௝ܵ) بان  تعداد پرش از گره دیدهi بان  تا گره دیدهj  و

௫ݏݏ݈ܽܿ
௜  ݏݏ݈ܽܿو௬

௜  کلاس موقعیت مکانی گرهi  به ترتیب در محورx  و

هاي  بان تا گره یک گره دیده  گره سردسته از تعداد پرش . است yمحور 
هاي یادگیري و از کلاس مکانی  نمونه هاي بان دیگر به عنوان ویژگی دیده

  .نماید هاي یادگیري استفاده می بان به عنوان مقدار خروجی نمونه گره دیده
ها  ها و بایاس سپس گره سردسته مدل شبکه عصبی ایجاد شده شامل وزن

گره هاي حسگر با اطلاعات پرش . هاي حسگر ارسال می کند ه گرهرا ب
ذخیره شده و به وسیله شبکه عصبی کلاس مکانی خود را تخمین زده و به 

  .نمایند موقعیت جغرافیایی نگاشت می

  الگوریتم گرادیان توام - 3- 2
 11ها در جهت پرشیب ترین نزول ، وزن10در الگوریتم انتشار به عقب یک

در این جهت، اگرچه تابع با سرعت بیشتري همراه با . گردند تنظیم می
گرایی  یابد، اما لزوما موجب سریعترین هم کاهش می گرادیان منفی 

هاي توام  توام، جستجوي همراه با جهت گرادیان هاي  در الگوریتم. شود نمی
رین هاي پرشیب ت گرایی سریعتر از جهت شود که معمولا باعث هم انجام می
جهت پرشیب با جستجو در  توام گرادیان هاي  همه الگوریتم. شود نزول می

  .کنند ترین نزول در اولین تکرار آغاز می

)4(   ଴ܲ = −݃଴ 

سپس یک جستجوي خطی براي تعیین فاصله بهینه براي حرکت در جهت 
  :جستجوي کنونی انجام می شود

௞ାଵݓ    )5( = ௞ݓ + ௞ߙ ௞ܲ 

گردد که توام با جهت  سپس در جستجوي بعدي، جهت طوري تعیین می
توام، روش تعیین  گرادیان هاي  در همه الگوریتم. جستجوي قبلی باشد

جهت جستجوي جدید، ادغام جهت پرشیب ترین نزول با جهت جستجوي 
  : قبلی است

௞݌  )6( = −݃௞ + ௞ߚ ௞ܲିଵ 

 12مربع نرمنسبت  از طریق β୩، ثابت ]Fletcher-Reeves ]19در روش 
جاري به نسبت مربع نرم گرادیان قبلی محاسبه به صورت ذیل  یاندگرا

  .گردد محاسبه می

୩ߚ    )7( = ୥ౡ
౐୥ౡ

୥ౡషభ
౐ ୥ౡషభ

 

از طریق ضرب داخلی تغییرات  β୩، ثابت ]Polak-Ribiére ]19در روش 
ان قبلی با گرادیان جدید تقسیم بر مربع نرم گرادیان قبلی به صورت ی گراد

  :گردد می ذیل محاسبه

୩ߚ     )8( = ∆୥ౡషభ
౐ ୥ౡ

୥ౡషభ
౐ ୥ౡషభ

 

                                                             
10 bachpropagation 
11 steepest descent direction 
12 norm 
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، در صورتی جهت جستجو به منفی ]Powell-Beale Restarts ]20در 
  :گردد که شرط ذیل برقرار باشد نشانی می گرادیان باز

)9(   |g୩ିଵ
୘ g୩| ≥ 0.2‖g୩‖ଶ 

اي طراحی شده است که از  به گونه] 21[ 13گرادیان توام اندازه شده
این الگوریتم از اطلاعات مرتبه دوم . بر اجتناب نماید جستجوي خطی زمان

 Nدارد که  (ܰ)ܱنماید اما تنها نیاز به حافظه  شبکه عصبی استفاده می
  .ها در شبکه است تعداد وزن

  ارزیابی - 4
هـاي حسـگر، بـا     براي همـه گـره   شبیه سازي يمیانگین خطا براي ارزیابی

  :گردد به صورت زیر محاسبه می) 1(کمک فرمول 
 

)10(      
SP

yyxx
ALE

SP

i
estmiloctrueilocestmiloctrueiloc


 

 1

22 )()(
 

trueilocxدر آن  کــه   موقعیــت حقیقــی گــرهi  در محــورx،  trueilocy  
y ، estmilocxدر محور  iموقعیت حقیقی گره   گره  موقعیت تخمینیi  در

estmilocy  و x  محور   گره  تخمینیموقعیتi در محور y همچنین. است   
SP هـر چـه میـانگین   . اسـت  )هاي دیده بـان  گره -ها  تعداد کل گره( برابر 

خطاي شبیه سازي براي یک الگوریتم کمتر باشد، آن الگوریتم بهتر خواهد 
  . به عبارت دیگر هدف یافتن الگوریتمی با میانگین خطاي کمتر است. بود

بـان و   گره دیـده  60 گره شامل 400سازي، یک شبکه حسگر با  براي شبیه
 7ها یکسان و  فاصله ارتباطی گره .گره حسگر با مکان ناشناخته است 340

صـورت تصـادفی پخـش     به 60*60ها در یک محیط  این گره. باشد متر می
N௫بـه  یـابی   براي تقسـیم بنـدي مجـازي جهـت مکـان     . اند شده = و  30

N୷ = یـه  لا 2در ایـن آمـوزش شـبکه عصـبی     . اند در نظر گرفته شده 30
نـرون در   2نرون وجود داشـته و   20و  64پنهان هر کدام شامل به ترتیب 

افزار متلب انجام شـده و بـراي    شبیه سازي در نرم. لایه خروجی وجود دارد
از  Polak-Ribiéreبـراي روش  ، traincgfاز تابع  Fletcher-Reevesروش 
 ،traincgbاز تـابع   Powell-Beale Restartsبـراي روش   ،traincgpتـابع  

در متلب استفاده شـده   trainscgاز تابع  شده گرادیان توام اندازهبراي روش 
حـداکثر، حـداقل و    2شـکل  . با تکرار شده است 50هر شبیه سازي . است

هاي مختلف آموزش را نشـان   یابی براي الگوریتم انحراف معیار خطاي مکان
  .دهد می

عملکـرد   شـده  ان تـوام انـدازه  گرادیگردد الگوریتم  همانگونه که مشاهده می
یـابی   خطـاي مکـان   حداکثر، حداقل و انحـراف معیـار   بهتري از نظر میزان

  .هاي آموزش دارد نسبت به سایر الگوریتم
براي ارزیابی تاثیر تعداد گـره هـاي دیـده بـان بـر روي میـانگین خطـاي         

ه از گر 100و  80، 60، 40، 20بان به ترتیب  هاي دیده یابی، تعداد گره مکان

                                                             
13 Scaled Conjugate Gradient 

نتایج بدست آمده . در نظر گرفته شده است 400ها با مقدار  تعداد کل گره
گردد در روش  همانگونه که مشاهده می. نشان داده شده است 1در جدول 

بـان   گره دیده 80و  60، 20سازي با تعداد  در شبیه شده گرادیان توام اندازه
در تعـداد گـره    یـابی داشـته و   عملکرد بهتري از نظر میانگین خطاي مکان

یـابی قـرار    در مرتبه دوم از نظر میانگین خطاي مکـان  100و  40بان  دیده
و در حالت  Polak-Ribiéreبان، روش  گره دیده 40در حالت شبکه با  .دارد

بهتـر عمـل    Powell-Beale Restartsبـان، روش   گـره دیـده   100شـبکه بـه   
  .کند می
  

  
براي  یابی خطاي مکانحداکثر، حداقل و انحراف معیار  -2شکل 

  )متر ر حسبب( هاي مختلف آموزش الگوریتم
  

بر ( بان هاي دیده یابی براي تعداد مختلف گره خطاي مکان  - 1جدول 
 )حسب متر

 traincgf traincgp traincgb trainscg آموزشالگوریتم 
بان و  گره دیده 20

 گره حسگر 380
11.62 11.84 11.59 11.34 

و بان  گره دیده 40
 گره حسگر 360

6.77 6.63 6.97 6.72 

بان و  گره دیده 60
 گره حسگر 340

5.19 5.25 5.05 5.01 

بان و  گره دیده 80
 گره حسگر 320

4.40 4.54 4.42 4.39 

بان و  گره دیده 100
 گره حسگر 300

4.03 4.03 3.81 3.97 

   
نشـان داده   2همچنین از نظر زمان سپري شده جهت آمـوزش در جـدول   

زمان سپري شده عبارت است از زمان شروع آموزش الگوریتم تا . است شده
نتـایج بدسـت آمـده    . زمانی که فرایند آموزش شبکه عصبی تکمیل گـردد 

عملکرد بهتـري نسـبت بـه     شده گرادیان توام اندازهکه روش  دهد نشان می
  .هاي مقایسه شده دارد سایر روش
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آموزش براي تعداد مدت زمان سپري شده الگوریتم هاي   - 2جدول 
بان هاي دیده مختلف گره  

 traincgf traincgp traincgb trainscg الگوریتم آموزش
بان و  گره دیده 20

گره حسگر 380  
0.71 0.73 0.71 0.67 

بان و  گره دیده 40
گره حسگر 360  

0.86 0.94 0.90 0.84 

بان و  گره دیده 60
 گره حسگر 340

0.98 1.08 1.04 0.98 

بان و  دیدهگره  80
 گره حسگر 320

1.04 1.12 1.15 1.01 

بان و  گره دیده 100
 گره حسگر 300

1.27 1.39 1.50 1.26 

  

 يریگ جهینت - 5
بر  یعصب يها آموزش در شبکه يها تمیالگور ریتاث یمقاله به بررس نیر اد

ابتدا  نکاریا يبرا. پرداخته شد میس یدر شبکه حسگر ب یابی دقت مکان يرو
 یشبکه عصب نیا. شرح داده شده است یبا استفاده از شبکه عصب یابی مکان

 يبرا بان دهید يها گره یو اطلاعات مکان يتنها از اطلاعات تعداد پرش برا
 یحسگر با استفاده از مدل شبکه عصب يگره ها. دینما یآموزش استفاده م

بر  يسپس مرور. مکان خود هستند نیبدست آمده، قادر به تخم
چهار . انجام شده است یتوام در شبکه عصب انیآموزش گراد يها تمیالگور
،  Polak-Ribiére، روش Fletcher-Reevesتوام روش  انیگراد تمیالگور

 یشده بررس توام اندازه انیو روش گراد Powell-Beale Restartsروش 
ها  روش نیعملکر ا سهیمقا هی يساز هیانجام شب قیسپس از طر. شده است

شده از  توام اندازه انیگراد تمیالگور دهد ینشان م جینتا. پرداخته شده است
نسبت به  یابی مکان يخطا اریحداکثر، حداقل و انحراف مع ن،یانگینظر م
مدت زمان  سهیبه مقا نیهمچن. دارد يعملکرد بهتر گرید يها روش

 انیگراد تمیدهد الگور ینشان م جیروش ها پرداخته شد که نتا نیآموزش ا
در اجرا برخوردار بوده و مدت زمان  يشده از سرعت بالاتر توام اندازه

  .است ازمندیمطالعه شده جهت آموزش ن يها روش رینسبت با سا يکمتر
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