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477 490-        صفحه  
  چكيده

ريسك ايمني  بينيپيشجهت  )LSTM(و شـبكه عصـبي بازگشتي    )BI(الگوريتم  از يتركيب )BI.M-LSTM( ي نوآورانهمدل ،مقاله حاضـر 
ز ترين مراحل پرواز، نيازمند دقت و كنترل بالا افاز لندينگ به عنوان يكي از حساس. دهدارايه ميبراي نخسـتين بار   لندينگ پرواز فاز

 آموزش شــبكه پژوهش، روش. دهدســوي خدمه پروازي اســت، چرا كه درصــد قابل توجهي از حوادث هوايي در اين مرحله رخ مي
زماني هزار ركورد سري 28هاي مورد استفاده شامل بيش از داده پارامترهاي هدف است. نظارت شده براي برآورد بازگشتي عصبي

 ،فرود ايمنيپارامترهاي ريسك سازي پس از پاكسازي، نرمال  2020تا 2019ل مربوط به سـا  اسـتاندارد  از ديتاسـت كه  پروازي اسـت 
اي پرواز هدادهوابستگي  علتبه  انتخاب شد.ارتفاع  و سرعت ترافيك هوايي ، پيكربندي هواپيما،فرودگاه شرايط آب و هوايي همچون

ميانگين ، پس از يادگيري. انجام گرفت )LSTM(وريتم گالتوســط   ها داده ، آموزشو نياز به نوعي حافظهخود قبل  هاي مابه ورودي
ــان  نتيجه  .بدســت آمد درصــد 125/6 حدودمجذور انحرافات خطاي  ــنهادو اغماض درصــد خطا قابل داد، نش   نســبت  يمدل پيش
توانسته است با دقت  BI.M-LSTM دهد كه مدل تركيبي. نتايج نشان مي. برخوردار اسـت  بسـيار خوبي   از اعتبارهاي مشـابه  به مدل

شتيبان هاي پتواند به بهبود سامانهها ميبيني كند. اين يافتهبالا، عوامل پرخطر را شناسايي و احتمال وقوع رويدادهاي ناخواسته را پيش
 .هاي ايمني در فاز لندينگ كمك نمايدگيري خلبان و ارتقاء پروتكلتصميم

  

  BI.M-LSTM ، يادگيري عميق،دلمحمل نقل هوايي، لندينگ،  ،ازايمني پرو ريسك :كليدي هايهواژ

  مقدمه -1
يك مساله اساسي و مهم  ارزيابي ايمني در صنعت هوانوردي

يكرد كاهش ريسك جهت ايمني پرواز يك رووجه به ت .است
ها، حفظ منافع و جلوگيري از حوادث ناگوار نجات جان انسان

در ميان مراحل مختلف پرواز، . )Rey et al, 2021(است. 
ترين مراحل ترين و خطرناكپيچيده عنوانفاز لندينگ به

درصد از حوادث مرگبار در اين  61شود كه حدود شناخته مي
درصد از  2زماني آن كمتر از  دهد، اگرچه سهممرحله رخ مي

  بنابراين، تمركز  .(ICAO, 2022) كل زمان پرواز است

هاي بر بهبود ايمني در اين فاز، نقش كليدي در كاهش ريسك
 در اين مرحله، هواپيما اينكه  علت به  .كندپروازي ايفا مي

و تحت تأثير عوامل محيطي مانند  در ارتفاع پايين، سرعت كم
ديد محدود، و بارش قرار دارد، و همچنين هر بادهاي جانبي، 

تواند فرصت كمي براي جبران داشته خطاي انساني يا فني مي
 داده تحليل تجزيه و )Yahyavi, et al, 2024(.باشد

  ، مشابه حوادث گذشته براي جلوگيري از وقوع حوادث
 ,Li, et al(رسيده است. رويكردي موفق به اثباتبه عنوان 
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هاي پيشگيري موثر، شناسايي عوامل اصلي مهبرنا رايب )2023
هاي خام پرواز دادهدر بروز سوانح ضروري است.  وابستهو 

 پرواز هايمانند ضبط كننده دسترسي سريع، ضبط كننده داده

 )Bitins, et al, 2022(است. هاي ايمني پردازش شدهو داده
 هاي جعبه سياه، نيازمند عمليات پردازش سريع انبوه داده

 ازپروايمني  مديريتحاضر هاي سيستمكه  به موقع است و
)FSM( هاي فيزيكي، فازي، آماري براي تجزيه كه از روش

به دليل پيچيدگي  شود.و تحليل داده پرواز استفاده مي
ك ريس دتواننميو نيز زمان پردازش، خطا محاسباتي توام با 

 Zhi Lu et( .نمايد ارزيابي به موقعبا دقت و  پرواز راايمني 

al,2018( حوادث و  گزارشبا افزايش  پرواز ررسي ايمنيب
رشد صنايع حمل و نقل هوايي تجاري پرهزينه است. 

)Gallo, et al, 2022 (  
بهبود ايمني هوانوردي و توسعه زيادي جهت  مطالعات  

به وسيله معيارهاي دقيق به منظور كاهش سوانح هوايي 
 )Aysha, et al, 2024است.(انجام شده يادگيري ماشين 

هاي ، ماشين(RF) الگوريتم يادگيري ماشين، جنگل تصادفي
براي كشف  و رگرسيون لجستيك (SVM) بردار پشتيبان

رواز پارامتر پ هايارتباط بين شاخص ريسك بيش از حد و داده
موجود ريسك براي شناسايي  SVM از مدل .رودكار مي به

ر بر اساس وضعيت ه الكترونيكي و هيدروليكيدر سيستم 
يق، . با توسعه يادگيري عمشودمي جزء سيستم هواپيما استفاده

ستجش در قابل قبولي نتايج  LSTM  ،AEهايي مانندمدل
هانگ سان و  )Zhe et al, 2020( .آيدت ميريسك به دس

ژو و  )SVMبردار پشتيبان (ماشين )2022( همكاران
 مشكلات پروازي نيبيبراي پيشراه جديدي ) 2011( همكاران

  )Zhe, et al, 2022در جهت ريسك ايمني هموار نمود. (
 فرايند اپروچبيني ريسك جهت پيش) 2024(آيشا و همكاران 

مرتبط با يك فاز پروازي  يادگيري عميقاز روش  لندينگو 
بيني ) پيش2020( تي جاس جي و همكارانكرد.  استفاده

ا استفاده از يادگيري معيارهاي ايمني در حمل و نقل هوايي ب
بيني جهاني براي با هدف يك مدل پيش ماشيني نظارت شده
 ,Puranik, et alدادند. (توسعه  لندينگمعيارهاي عملكرد 

 داد، نشان) 2020جري و همكاران (مطالعه نتايج  .)2023
رخ و چها فلپجريان سوخت، تنظيم ، مانند برآورد پارامترهاي

گويندارجان و . دهدميخطاي ريسك ايمني را كاهش 

يك چارچوب كنترلي بهينه براي تجزيه نيز ) 2015همكاران (
و  هوش ياي لي و تحليل قوانين كنترل پرواز پيشنهاد كرد.

پذيري انعطاف با هدف شناخت ضعف) 2023(همكاران 
نشان داد  هواپيما لندينگ درطولخلبان  ارتباط مدل ذهني

 دينگلندر يك وضعيت  اييترافيك هو هنگام كنترل ديركنترل 
 يخطاي عملكرد انساننامناسب عامل مهمي جهت تشخيص 

 . )Yay, et al, 2023(است. محيط پرواز  ناهنجاري

 ، تركيبنشان داد) 2020و همكاران ( الكساندرزنتايج مطالعه   
دي ايمني هوانورارزيابي  جهت هاي پيشرفتهالگوريتم چندين

شود. مي هاي حادثهدادهمنجر به تسهيل فرآيند استخراج 
ايمني و تقويت ايمني  كاهش ريسك معماري مفهومي تضمين

) براي جلوگيري از دست AIRSAFEيكپارچه هواپيما (
در  پذيررفتن كنترل پرواز، ارزيابي ايمني، كنترل انعطاف

 ,Eleksanderz, et al( كندكمك مي ريسكهايي موقعيت

2020(  

ا تركيب تجزيه و تحليل دادهاي ب) 2022هانگ و همكاران (    
جهت كاهش ريسك پرواز  LSTMسري زماني و شبكه 

  مطرح كردند. ) PS-LE-LSTM(نوآورانه الگوي 
 هنگامي كه هواپيما وارد يكفرود مراحل پرواز فاز در   

STAR  شود وضعيت سيستم هواپيما مطابق با شناخت مي
 با نزديكشود. به روز رساني مي توسط خلبان و خدمه نهايي

اهش ككم كم سرعت و ارتفاع ، فرود به باند شدن به هواپيما
نتواند ، اگر هواپيما (STAR 5)يابد. در پايان لندينگمي

 لندينگشرايط  و نمايدپايدار را برآورده  لندينگمعيارهاي 
اري كند تا ناپايدتلاش مي خلبان و خدمه پروازنامناسب باشد، 

  فلپ  لندينگبراي تسريع  را كاهش دهد. خلبان لندينگ
كند. با اين حال، اگر سرعت هوا يا ارتفاع بيش از تنظيم مي

  ممكن است نتواند  خلبان ها كنترل نشوند، STAR حد از
، ممكن STARsبه سرعت هواپيما را تثبيت كند. انحراف از

پيروي نكند.  STARs است به دلايل مختلف از مقررات
)Hush-Li , 2023( رد  يا لندينگميم براي تص كهبه طوري

 يهامسافت ينيبشيپ اياسبه مح در اين مرحله استآن 
 يابيارز از گريد يكيعملكرد  ليو تحل هيتجز مايهواپ ياتيعمل
دادن  با نشانآلتيمتر راديوئي، در صورت نصب،  است سكير

ارتفاع دقيق بالاي باند به خلبان در تعيين نقطه مناسب براي 
اگر فلير به درستي انجام نشود، ممكن . شروع فلير كمك كند
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به  ، ضربهلندينگسخت، سقوط چرخ  لندينگاست منجر به 
 .دم يا در حالت بدتر، خارج شدن از باند گردد

 پارامتر مهم به عنوان كي مايهواپ لندينگفاصله برخاست /  
 .تاس ريسك يابيارز يعملكرد برا ليو تحل هيتجز جهينت
)Hush, Li et al,2023(   
هاي حادثه، به منظور شناسايي عوامل موثر در رواز و گزارشپ 

ناوري هاي فبروز حوادث، بسيار حائز اهميت است. با پيشرفت
، LSTMهاي عصبي بازگشتي ماننديادگيري عميق و شبكه

بيني هاي پيچيده سري زماني و پيشامكان تحليل داده
مقاله  اين .هاي احتمالي در اين مرحله فراهم شده استريسك
كه ابزاري پيشرفته  BI گيري از تركيب مدل هوشمندبا بهره

 هاي حجيم پروازي است، و شبكه بازگشتيبراي تحليل داده

LSTMكند تا چارچوبي كارآمد براي تحليل ، تلاش مي
 بيني ريسك ارائه نمايد. هاي ايمني فاز لندينگ و پيشداده

كه ابزار كنترلي  BIل مدبا استفاده از  صدد استاين مقاله در   
برداري از دادهاي عظيم جديد و پيشرفته در اكتشاف و بهره
 ، چنين ابزار مانيتورينگپرواز، پايگاه داده هوشمند و هم

و نوين پلتفرم .، LSTMتركيب با شبكه بازگشتي 
هاي ) جهت تجزيه و تحليل داده (BI.M-LSTMآمدكار

 ر جهاند نخستين بار و پيش بيني ريسك را لندينگايمني فاز 
  .ارايه دهد

 

  

  

STAR 1 
300 kt/30000 ft

100nm

STAR 2 
300 kt/12000 ft

50 nm

STAR 3
230 kt/9000 ft

30 nm

STAR4
200 kt/4000

15 nm 10 nm

STAR5
175kt/3000ft

  

  )2023هوش لاي لي،   (بر اساس مدل لندينگفرايند پرواز مرحله اپروچ و  .2شكل 

  

  روش پژوهش -3
براي .هاي پيچيدهداده داده براي تفسير مجموعهتحليل    

داده  عتركيبي از مناباست.  الگوها، روندها و همبستگي كشف
  بهبود قابل توجهي در نتايج پژوهش يادگيري ماشين در 

  )Singe, et al, 2012(.دقيق كمك كند بينيبه پيش
  
  هاداده -3-1
 2020تا  2019ديتاست استاندارد سال  ازهاي خام پرواز داده  

ر كه منج گذشته مربوط به داده پرواز گذشته حوادث پروازي
  مطابق  اييند چند مرحلهاز يك فرآبود،  به سانحه شده

تعداد شد.  آوري و پردازشجمع ،ايكائو 19 شماره  با انكس
درصد از كل  95حدود كه با فراواني زياد عامل پرتكرار 15

انتخاب انتخاب شد.  .،دهندرا تشكيل مي لندينگحوادث 
مدل  كي جادياز ا نانياطم يپارامترها برا ترينرگذاريتأث

 يژگيانتخاب و اماست. با انج ياتيح ريپذ اسيو مققدرتمند 
شوند يگرفته م دهيكه نامربوط هستند ناد ييپارامترها ايها داده
 ينيبشيدر مرحله پ يمحاسبات نهيهزكاهش به بهبود دقت و تا 

عوامل انساني، هواپيما،  مهم،  دسته 5در اين ميان كمك كند. 
شد.  شناسايي ،شوندميفرودگاه و  وهوا مشي شركت، آبخط

حوادث ناشي از عوامل نادر در اين پژوهش در نظر گرفته (
 kaggle.com/datasetsلينك  ديتاست از )شوندنمي

https://zenodo.or .به دست آمد  
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  هاي پرواز فاز اپروچ و لندينگويژگي داده .1جدول شماره 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  
  
  
  
  
  
  
  

  
  
  
  
  

 منبع توصيف ويژگي 

1 Approach Unstable  ايمن مدتي قبل از  لندينگمرحله نزديك شدن به باند
touchdown شود. به عنوان اولين خط دفاعي آغاز مي 

 در جلوگيري از خارج شدن از باند

تسوينگ چينا 
)2023( 

2 landing / height  منجر به سرعت هوايي و سرعت زميني  لندينگارتفاع زياد
 و كنترل سرعت آن بالا در باند

هوشو ياي لي 
)2023( 

3 landing /airspeed  سرعت هوا در طول نزديك شدن به باند و سرعت هواي
 ) سرعت هوا، را متوقف كند.VREFفرود (

 )2024آيشا (

4 weight calculation 
error 

بر فاصله فرود يكي از موارد اصلي  هواپيما وزن ناخالص
 است تعيين كننده فاصله فرود

)2023چانگ فن (

5 landing / touchdown  فواصلAFM/POH بر اساس يك نقطه  تماس 

 

ميرزون لوري 
)2023( 

6 Reverser و زمان انجام دقيق آن بر اساس  معكوس موتورها  ترمز
 محاسبه و تصميم درست خلبان

يحيوي و 
 )2024( همكاران

7 height over the 
runway 

 )2022جينگ لي ( فوت 50از بيش فرود ارتفاع بيش از حد از آستانه باند 

8 Flaps Control ارتفاع كم نزديك شدن به باند فرودگاه، در حال هاي فلپ
 كند.دار را فراهم ميكند و فرود شيب

جانگ فنگ 
)2023( 

9 wind blow كنوني در فرودگاه و هم چنين جهت وزش  سرعت وزش باد
 باد در باند

 جمال و همكاران
)2025( 

10 runway 2024آيشا ( ت باند فرودگاه در حالت فرود هواپيماوضعي( 

11 Tire failure تسوينگ چينا وضعيت ظاهري چرخ و باز شدن آن 
)2023( 

12 Temperature 2022جينگ لي ( دماي هواي فرودگاه بر اساس سانتي گراد( 

13 Engine جانگ فنگ  توان موتور در موقع فرود
)2023( 

14 Trophic 2020يي لين ( پرواز براي رسيدن به مقصد محاسبه زماني( 

15 Pilot-in- command 
supervision 

كوول پاول  استفاده نادرست خلبان از چك ليست
)2024( 
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 تحليل داده -2- 3

 هاي پارامترهاي پرواز اين بخش به تحليل برخي از داده    
 زاويه حمله بيانگر عملياتو  pitchزاويه  .پردازدميلندينگ 
هيستوگرام كه توزيع آن به صورت نمودار  ستا فرود خاص
 پردازش ودر اين پژوهش، پس از انجام پيش .شده استنشان 

ركورد  28323زماني پرواز، از حدود هاي سريپاكسازي داده
درصد براي ارزيابي  30درصد براي آموزش مدل و  70داده، 

 ستفاده قرار گرفته است. و اعتبارسنجي آن مورد ا

  بر اساس مرور ادبيات و مشاوره با كارشناسان هوانوردي،
ويژگي كليدي مرتبط با ايمني لندينگ انتخاب شد. اين  15 

 :بندي گرديدندها در سه گروه اصلي طبقهويژگي
 عوامل محيطي (مانند سرعت باد جانبي، دما، ديد افقي)‐

تماس، زاويه فلپ،  عملكرد هواپيما (مانند سرعت عمودي‐
 توان موتور)

عوامل عملياتي (مانند نقطه تماس با باند، طول مسير ‐
 شده، وضعيت ترمز معكوس)استفاده

ل در طو هاي رويدادهاي پارامترهاي پروازتوزيع داده 1شكل 
تغييرات به طور چشمگيري در ، دهدرا نشان ميفرود هواپيما 

داده است، كه به طور رخ لندينگ فاصله زماني قبل و بعد از 
كامل پتانسيل يادگيري عميق را از نظر پارامترهاي پرواز تاييد 

پارامتر كليدي  sch_depكند. در ميان اين پارامترها، تغيير مي
  .استپايدار  فرود تشخيص

  

  لندينگتاثير گذار بريدادهايروعيتوز.1شكل
  LSTMمدل  -3 -3

تواند است كه مي RNN يك نوع خاص از LSTMشبكه   
ندي، ببراي طبقهو  اطلاعات وابسته به مدت طولاني را ياد بگيرد

توانند مي اين مدل .هاي زماني مناسب استسري بينيپردازش و پيش
چندين لايه از واحدهاي محاسباتي پنهان با عملكرد بالا را آموزش 

 لاعاتكنند كه اطها از يك حالت سلولي استفاده مي LSTMدهند. 
بيني دارد و سه گيت كه حالت سلول را به روز، پيشگذشته را نگه مي

ار وككسب ليتحلو  ينيبشيپ  BI اي لايه 5مدل كند. ومحاسبه مي
و  ) (نگ اريسJaary, et al,2022گيرد. (مورد استفاده قرار مي

) ونيرگرس اي يبندنظارت شده (طبقه يريادگيدر  )2023، همكاران
شود در مسائل يدر مرحله آموزش مدل استفاده م هاتتارگاز 

 .شده است ينيب شيپ يخروج يمقدار واقع تارگت ونيرگرس

)Zho, et al ,2020(  
  

3- 4- ETL   
شامل سه مرحله مهم در فرايند آماده  BIبر اساس معمارياين لايه   

 ها،ها شامل پاكسازي دادهپردازش دادهفرآيند پيش. داده استسازي 
در مرحله  ها است.سازي و استانداردسازي دادهها، نرمالتبديل داده

تا  شدستفاده ا  LSTMويژگي به عنوان ورودي به شبكه 17اول، 

بنابراين،  .عمل كاهش ابعاد سيگنال ورودي اوليه را انجام دهد
هاي پرواز مشخص شود تواند به عنوان يك ماتريس دادهورودي مي

   .شودميداده  و  به صورت زير نشان
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ې

			௧ି௡݌درايه، ريستدر اين ما
ଵହ دهنده مقدار پارامتر پرواز  نشان

ماتريس به عنوان اين . است timestep (t-n) ) درارتفاع پرواز(
از  بردار كه هر عنصر آن يكشود ميورودي بيان بردار يك 

 بعدي،  timestepدر يك .دهدپارامترهاي پرواز را نشان مي
  n timestepيك دنباله چند متغيره از پارامترهاي پرواز با

ها از نظر مقادير گمشده، نويز و داده .وابسته است گذشته
صلاح شدند. مقادير گمشده با روش ناهنجاري بررسي و ا

يل هاي پرت با استفاده از تحلگيري وزني جايگزين و دادهميانگين
ها حذف هدف از پاكسازي داده .آماري حذف يا اصلاح گرديدند

گيري به دست آوردن اطلاعات اندازهجهت هاي غيرطبيعي داده
ها براي سازي دادهآماده هاست.و ويژگي مرتبط دقيق داده

فاده استدو روش تبديل داده به هاي يادگيري ماشين، الگوريتم
سازي داده. در رمزگذاري داده، رمزگذاري داده و نرمالشد: 

اي به نمايش عددي تبديل شدند و در هاي طبقهويژگي
، بر اساس مانند سرعت هواپيماهاي عددي سازي داده، دادهنرمال

عددي  ويژگي تا شد زيسانرمال 1تا  0محدوده پوياي خود، بين 
بر مدل چنين بوده و همها سازگار پروازهاي مختلف بر مقياس

  .بيني تأثير مشابهي داشته باشندپيش

ܺᇱ 		ൌ 				 ௫ି	௑೘೔೙

௑೘ೌೣ			ି		௑೘೔೙
    )1(  

و  هاي آموزشيدسته دادهدو به  28813پرواز  هادادهكل   
  هاي آموزشيشدند. دادهتقسيم  آزمايشي هايداده

جهت فرايند آموزش براي ها درصد از كل داده 70شامل 20169 
 تاستفاده قرار گرف سازي پارامترها موردمحاسبه گراديان و بهينه

 هاي آزمايشيدادهبه ها درصد از داده 30 يعني 8644و تعداد 
 اختصاص يافت. طور تصادفي  به مدل

  
  LSTMلايه معماري -5 -3
هاي سازي دادهبه دليل قابليت مدل هاي عصبي بازگشتيبكهش  

اين   در .توسعه يافته شده استتوالي در زمينه يادگيري ماشين 
  هاي متصل، ، اطلاعات از طريق يك زنجيره از گرهشبكه

منتقل  ورودي جهت تكامل توالي هاي تواليبا پردازش داده

ل يادگيري عميق هاي يادگيري مختلف، مداز بين مدل .شودمي
هاي هاي پرواز وابسته به وروديهريك از داده به علت اينكه

دل مهاي شبكه. ماقبل خود هستند و نياز به نوعي حافظه دارند
  انتخاب شد. يسازبهينه براي يادگيري عميق

 ليتشك ريو متغ تيگ نياز چند مدل يادگيري عميق يشبكه عصب 
ل كراس تنسورفلو مد توسط برنامه نويسي پايتونشده است. 
  .شودبه اين صورت بيان مي سازي شد.

  چند لايه LSTMمعماري شبكه  .2جدول 

  پارامتر  خروجي  لايه 

1 LSTM_1 )128  83458  )1و  
2 LSTM_2 )64   49408  )1و  

3 Dance 1  65  
    133939  كل 
    133929  پارامترهاي آموزش 

 وروي با ترتيب لايه هب LSTMلايه  2در اين مطالعه از 

ه يك لاي ،نورون 64 ، لايه دومنورون 128، لايه اول نورون 34 
يري قادر به يادگ اين الگوريتم نورون استفاده شد.  65خروجي با  

ساده فقط  RNN هاي بلند مدت هستند، در حالي كهوابستگي
 LSTM   هاينورون. گيرندوابستگي هاي كوتاه مدت را ياد مي

مقدار اطلاعات از  چه كنديم نيي، تع				௧݂ توسط گيت فراموشي
  :دشوبه صورت زير محاسبه ميحفظ شود  ديبا يحالت سلول قبل

)2(  ௧݂						ୀ	ߪ	ሺݓ௧			 ൈ ሾ	݄௧ିଵ						, ሿ			௧ݔ 	൅ ௙ܾ	 

شرط باياس دروازه   ௙ܾتريس وزن دروازه فراموشي، ما   			௧ݓ
  است.  سيگمويد تابع ߪ فراموشي و

با هم اطلاعات  tanh سپس، گيت ورودي به همراه يك لايه
د كننجديدي را كه بايد در حالت سلول ذخيره شود انتخاب مي

اضافه شدن به حالت سلول در هر  زانيم	 ،			௧݅يورود تيگ
   .شدبه صورت زير محاسبه  كند.يم ميرا تنظ يمرحله زمان

)3( ݅௧						ୀ	ߪ	ሺݓ௜			 ൈ 	 ሾ	݄௧ିଵ						, ሿ			௧ݔ 	൅ ܾ௜  

			௖ݓሺ	݄݊ܽݐ	ୀ			ሚ௧ܥ )4( ൈ ሾ	݄௧ିଵ	 				, ሿ			௧ݔ ൅ ܾ௖	 
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௧ܥ  )5( ୀ ௧݂ ൈ ௧ିଵܥ ൅ ݅௧ 		ൈ  							ሚ௧ܥ		

دهنده نشان 			௖ݓاتريس وزن دروازه ورودي،م 			௜ݓدر اينجا،
شرط باياس دروازه ورودي است. كنترل  ௜ܾ وزن حافظه و

دهد امكان مي LSTM هاي فراموشي و خروجي به مدلدروازه
ي بيني در لحظه فعلتا از اطلاعات گذشته و اطلاعات براي پيش

نتيجه ضرب دروازه خروجي  استفاده كند. خروجي نهايي مدل
  شد:به صورت زير محاسبه  ، است tanh در لايه

)6(  ܱ௧ ୀ ߪ ሺݓ௢ ൈ ሾ ݄௧ିଵ 		, ሿ			௧ݔ 	൅ ܾ௖	 

)7(  ݄௧				ୀ		 ௧ܱ						 ൈ tanh	ሺ  ሻ				௧ܥ

شرط باياس  ௖ܾ ماتريس وزن دروازه خروجي و 			௢ݓدر اينجا، 
وند. شرها استخراج ميها از اين پارامتويژگي. سلول حافظه است

لايه و يك لايه خروجي رگرسيون   3 از LSTM شبكه عصبي
واحد   50اي با سازي دستهتشكيل شده است. لايه اول يك نرمال

است. لايه خروجي يك لايه تك  tanh و يك تابع فعال سازي
كينگ ما، ( Adam سازبهينهتابع يادگيري با استفاده از و نوروني 

 .فتصورت گر )2014

  
  B.I.M-LSTMپيشنهادي مدل -6 -3

براي  B.I.M-LSTMساختار مدل پيشنهادي  4شكل   
اده قرا مورد استفلندينگ بيني ريسك ايمني پرواز در حالت پيش
ها، شناسايي به منظور مصورسازي داده BI دهد:گيرد نشان ميمي

 تهاي تحليلي اوليه مورد استفاده قرار گرفروندها و تهيه گزارش
 بينيسازي روابط پيچيده زماني و پيشبراي مدل  LSTMو

 ايمنابع داده كار رفتوقوع رويدادهاي ناخواسته در لندينگ به
كه فرايند پردازش اوليه  دوم لايهبه  شودوارد مدل مياز لايه اول 

ي، سازانبوه دادهاي پرواز هواپيما، شناسايي، پاكسازي، خلاصه
است، منتقل  )Baars, et al,2008(حذف داده زايد، ادغام 

هاي از ميان انبوه داده وارد اكتشاف داده مرحله اين درگردد مي
ي مدل يادگيرشده تا در بندي دستهشود و سپس انجام مي شده،

انبار داده  لايهقرارگيرد و خروجي آن به استفاده عميق مورد 
ر عاتي دمتا ديتاها اطلاشود. وارد و ذخيره ميتحليلي اطلاعات 
تغييرات ، ايتغييرات دادهتر از همه و مهمها مورد تمام داده

نگهداري و موارد ايمني بندي پشتيباني و دستهجهت قوانين 
آخرين  ،دهدنشان مي 8كه شكل به طوري .كنندميرساني بروز
خدمه  هاي مختلف بهدر فرمت را اطلاعاتقدرتمند ابزاري لايه 

  دهد.سريع و دقيق نشان ميصورت به پرواز و كادر 

  
  B.I.M-LSTMها، ورودها مدل تعريف لايه .5جدول 

  نقاط قوت  فرايند  ورودي  نام لايه  لايه

  داده ورودي مدل  لايه داده  1
ها از منابع پايگاه داخلي و خارجي وارد داده

  شودمدل مي
  هاي عظيم موجود،پروازي از داده

2  ETL لايه داده  
ادغام، حذف، پاكسازي،  استخراج دادها،

خلاصه سازي انجام شده و خروجي آن وارد 
  LSTMمدل 

دهي هاي سازماناستخراج داده
  بندي، ذخيره و پردازش دادهطبقه

3  LSTM ETL  

هاي هواپيمايي وابسته به گذشته از نوع داده
براي  LSTMشبكه سري زماني است و 

 ، اينهاي زماني مناسب استسري بينيپيش
 تم جهت آموزش استفاده شدالگوري

الگوريتم شبكه عصبي عميق 
LSTMدركشف  ،  الگوريتم قوي

  بيني ريسك ايمنيالگوي جديد پيش

4  
پايگاه داده 
 ديتاست بروز براي يادگيري  ها براي الگو سازيدخيره سازي داده LSTM  تحليلي

 از همه لايه ها  لايه متا ديتا  5

و ها دادهمتا ديتاها اطلاعاتي در مورد تمام 
 تغييرات قوانين، ايتغييرات دادهتر از همه مهم

موارد ايمني بندي پشتيباني و دستهجهت 
  .كنندميرساني نگهداري و بروز

  ابزار قدرتمند بروزرساني

  پايگاه داده تحليلي لايه مانيتوريگ  6
 ر اين قسمت خروجي شبكه بصورت د

اي مانيتور شده ودر اختيار مديران و لحظه
  .گيردمه پرواز قرار ميخد

  داشبورد  مورد استفاده خلبان
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  سازي لندينگبهينه BI.M-LSTMمدل پشنهادي   .4شكل 
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 شودوارد مدل مياز لايه اول  ايمنابع دادهدهد: نشان مي 4شكل 
كه فرايند پردازش اوليه انبوه دادهاي پرواز هواپيما،  دوم لايهبه 

سازي، حذف داده زايد، ادغام صهشناسايي، پاكسازي، خلا
 مرحله اين درگردد است، منتقل مي )2008،و همكاران (بارس

شود و انجام مي هاي از ميان انبوه داده وارد شده،اكتشاف داده
اده استفمدل يادگيري عميق مورد شده تا در بندي دستهسپس 

ارد وتحليلي اطلاعات انبار داده  لايهقرارگيرد. و خروجي آن به 
و ها متا ديتاها اطلاعاتي در مورد تمام دادهشود. و ذخيره مي

اني و پشتيبجهت تغييرات قوانين ، ايتغييرات دادهتر از همه مهم
 آخرين. كنندميرساني نگهداري و بروزموارد ايمني بندي دسته
هاي در فرمت پرواز را اطلاعات )OLAP(قدرتمند ابزاري لايه 

 صورت سريع و دقيقهب از و كادر فرودگاهيخدمه پرو مختلف به
  دهد.نشان مي

 �منظور بررسـي عملكرد شبكه، از ميانگين مربعات خطا به
)RMSE( مدل عنـوان معيـاري براي سنجش دقت نتايج بـه

هايي عملكرد مدل با استفاده از شاخص .استفاده شـد پيشنهادي
  د.سنجيده ش و معيار حساسيت تنظير دق

			ܧܵܯܴ
ଵ

௡
ට

	
∑ ሺݕ െ	ݕതሻ	ଶ௡
௜ୀଵ 																														       

)8( 

                                      

 فوقابطه در ر n تعداد مشـاهدات، مقادير  دهنده نشان
. شده است بينيدهنده مقدار پيشنشان y گيري شده واندازه

 د ميـانگينده توسط درصـش بيني سيستم توسعه دادهقابليت پيش
دهنده انحراف بين مقادير تجربي  كه نشان مطلق خطاي سيستم

   .محاسبه شد زيرصورت رابطه  شده است به بينيو پيش
  
)9(  

		ܧܲܣܯ
ଵ

௡
ඨ෍

௬ି	௬ത	
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 دهنـده تعـداد مشاهدات،نشـان  nدر رابطـه فـوق نيـز 

 y  يبينـگيري شـده و نشـان دهنـده مقدار پـيشمقادير اندازه 
  بينينحـراف بـين مقـادير پيشا خطـاي نسـبيطه باين رااسـت. 

كند كه را طوري محاسبه ميگيري شده هاي اندازهشده و داده
اي هها) توسط الگوريتمها و باياسترهاي آزاد شبكه (وزنپارام

هـاي آموزشـي (شـامل بردارهـاي آموزش و بر اساس داده
مقدار خطاي بين تا اي بهينه شوند گونه ورودي و هـدف) به

خود  خروجي شـبكه و پـارامتر هدف به حداقل مقدار ممكن
  برسد. 

هايافته -4
 يادگيري عميق جهت يادگيري از يك مدل نوع   

)RNN-LSTM( بينيها تعيين پيششده، خروجي دادهنظارت 
  گردد.از تابع رگرسيون خطي استفاده مي . ريسك و پيوسته است

در طول فرآيند آموزش،  LSTM پيشنهادي با كارايي مدل
تعدادي از پارامترها، مانند اندازه دسته، تابع فعال سازي، تعداد 

مدل ا ت تنظيم شدند اپوكساز و تعداد هواحدهاي پنهان، نوع بهين
تابع ن كردبراي كمينه سازبهينهتابع ممكن به دست آيد.  بهينه
loss .در طول فرآيند آموزش، تعدادي از پارامترها،  انتخاب شد

سازي، تعداد واحدهاي پنهان، نوع مانند اندازه دسته، تابع فعال
 ممكن  مدل بهينه تا تنظيم شدند )50اپوك (ساز و تعداد بهينه

انتخاب  lossتابع كردن براي كمينه سازبهينهتابع به دست آيد. 
يك شاخص براي  يا خطاي ميانگين مطلق MAE مودارنشد. 
گر نسبت به مقدار واقعي گيري ميزان خطاي يك تخميناندازه

است. اين شاخص برابر با ميانگين مقادير مطلق اختلاف بين 
           .عي استگر و مقدار واقتخمين

 ميزان خطاي يادگيري   .3جدول 

 تست آموزش پارامتر
01/14 خطاي يادگيري  71/13  

RMSE481/6  125/6  
MEPA121/5   

 كل داده پرواز
(28323) 

19826 8497 

هاي ميزان خطاي يادگيري در هر يك از گروه داده 3 جدول
مقادير دهد، بر اين اساس چون را نشان مي آموزشي، آزمايشي

 ، نشان دهنده ميزان كمتراستصفر نزديكتر عدد اين شاخص به 
و درصد اطمينان مدل قابل قبول است. ستخطا گروه داده ا
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  مربعات خطاي ميانگين نمودار .3شكل                                      خطاي ميانگين مطلقنمودار .2شكل 
  
خطاي ميانگين  خصشاچون مقدار ) 2( براساس نمودار  

و  گر است، نشان دهنده دقت بيشتر تخميناستكمتر   مطلق 
همانطور كه در اين نمودار ملاحظه است.  5,126 خطاي آن برابر

شود خطاي ميانگين مربعات شبكه از يك مقدار آغاز شده و مي
رفته رفته كاهش يافته است. اين بدان معناست كه روال يادگيري 

داراي دو خط است ) 3( . نمودارباشدميشبكه داراي پيشرفت 
كه بردارهاي ورودي و هدف بصورت تصادفي به دو مجموعه 

) تقسيم شده است. مجموعه %30)، و آزمايشي (%70آموزشي (

. روال گيردارزيابي در راستاي حفظ شبكه مورد استفاده قرار مي
يابد كه خطاي شبكه در مورد شبكه آموزش تا زماني ادامه مي

  ابي كاهش نشان دهد. بدين ترتيب از بيش برازش شبكه ارزي
مقادير شود. بر روي مجموعه آموزشي جلوگيري مي

كمترين مقدار به دست  دهدمدل را نشان مي  RMSEخطاي
   125/6مربعات خطا برابر  با  براي ميانگين) 9(از رابطه آمده 

.نفطه بهينه مدل است 50در اپوك 

  ديگرهاي مدلاضر با ح مدل مقايسه .6جدول 
 عملكرد هاالگوريتم مجموعه داده هدف پژوهش مطالعه

 ربينسون

)2020( 

اطلاعات
هاي گزارشاز

 رويدادها

ايمنيگزارش
 هوانوردي

7،484 

  شناسايي چندين عامل موثر  كشف روابط مفهومي
 در هر رويداد

از يادگيري ماشين 2020شي 
براي شناسايي 

 وامل اصليع

ايمنيگزارش رويداد
 168،227	هوانوردي

  شناسايي عامل عليت اصلي  عميقيادگيري
 در هر رويداد

 دانگ
)2021( 

عامل اصلي و عامل
جانبي موثر عامل 

 عليِ

گزارش رويداد ايمني
 181،651هوانوردي

هاي عصبي عميق شبكه
 بازگشتي

 ستخراج اطلاعات ساختاريافتها

 PS-AE-LSTM پروازهايهتحليل داد تجزيه و تحليل داده 2022هانگ
 الگوي نو آورانه

مقدار مجذور خطا ميانگين 
RMSE 51/13  = مدل با دقت

 درصد  45/84

مطالعه 
 حاضر

2024 

بهينه سازي
فرايندهاي ايمني 

 پرواز

 هاي پروازتحليل داده

28813 

 الگوي نوآورانه

B.I.M-LSTM 

مقدار مجذور ميانگين مربعات خطا  
125/6)=RMSE ( با دقت مدل

 درصد 875/93
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 گيرينتيجه -5

با  لندينگفاز  ايمني پروازريسك بيني پيش مدل حاضرمقاله 
براي نخستين  B.I.M-LSTMاز الگوريتم نو آورانه  استفاده

براي  مهميادگيري عميق يك روش  دهد.ارائه ميدر جهان  بار
هاي مختلف هاي پيچيده است كه در زمينهتحليل و تفسير داده

جهت  ارد. الگوهاي حركت هواپيما در طول پروازكاربرد د
براي كاربردهاي مختلف مانند  كه است كاهش ريسك احتمالي

خطاها و حوادث، ريسك ارزيابي عملكرد خدمه پرواز، تشخيص 
 .سازي مفيد استبهبود ايمني و كارآيي پرواز و آموزش شبيه

داده يرات براي كشف قوانين تغي بازگشتي عصبياستفاده از شبكه
در حل   B.I.M-LSTMنتايج الگوريتم فرا ابتكاري .موثر است

موجود در اين پژوهش در تحليل دادهاي پرواز   FSMمسئله
صورت جداگانه با شرايط يكسان نشان ه ب بار تكرار 50پس از 

مشابه مانند   هايجواب بهتري نسبت به الگوريتم دهد كهمي
PS-AE-LSTM ين و هم بهينه سازي دارد و هم از نظر ميانگ

    دارد. نيز تابع هدف شرايط بهتري
ته شرفيبه دليل برخورداري از ابزارهاي پ BI.M-LSTMمدل   

اي بندي انبوه دادهمشكل استخراج، اكتشاف، دستهي سازبهينه
هزينه سرسام آور بخش منجر به كاهش كند. و پرواز را حل مي

مر لش نياز به افزايش مستدر بيان مساله چاشود. مياي تحليل داده
هاي ايمني پرواز وجود شناسايي ريسك جهت بهبود تحليل داده

 سازي و پردازشداشت، لايه متا ديتا مدل زمينه قابليت ذخيره

ور طسازد. بهها، در تجزيه و تحليل ايمني پرواز را ممكن ميداده
رساني كرده و به صورت پيوسته در صورت تغيير، آن را بروز

  LSTM عصبي شبكهاز ل اين مددهد. اي نشان ميلحظه

رواز پ و ايمنيدر تخمين پارامترهاي متناسب با سيستم نظارت 
كند. استفاده مي در باند فرودگاه از جمله سرعت هواپيما

يانگر ب هاي واقعيهاي تخمين با منحنيمنحنيبالاي همبستگي 
ي ايمنريسك  و خطا به نظر غيرقابل توجه استاين است كه 

در موارد كه  FSMدرصد بهتر از مدل  6,125پرواز با خطاي 
) 2015(بلانچاندران،  اضطراري سيستمي بسيار ناكارآمد است

پيو وانگ روش پيشنهادي  شودارزيابي مي، )2022ها وجي، (يو
و  درصد 8به صورت موثر داراي خطاي نسبي متوسط ) 2023(

پس اين مدل  است. 13,51) خطاي نسبي 2022مدل هانگ (
 ابربر (دقت مدل هاي عمقي عملكرد بهتريبه ساير مدل نسبت
   دهد.نشان مي) 93,41

اه در ايستگ به خدمه پروازقابل اطمينان راهبردي با اين الگو   
 نيايمريسك زميني و هوايي در راستاي كنترل پارامترهاي مهم 

، وازپر هواپيما، ارتفاعجمله، سرعت  ازآخرين مرحله پرواز  پرواز
ت جهتر از همه كنترل از دست رفتن پرواز و مهمترمزها كنترل 

استفاده از  كند.ميكمك جلوگيري از خارج شدن از باند پرواز 
تواند به بهبود فرآيندهاي نظارت و مديريت اين پلتفرم نوين مي

    .ريسك در فاز لندينگ كمك قابل توجهي كند
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ABSTRACT 
This paper presents an innovative model, BI.M-LSTM, which combines the Business 
Intelligence (BI) algorithm with a Long Short-Term Memory (LSTM) recurrent neural network 
to predict flight safety risks during the landing phase for the first time worldwide. The landing 
phase is one of the most critical stages of flight, requiring high precision and control from the 
flight crew, as a significant portion of aviation accidents occur at this stage. The study employs 
supervised training of recurrent neural networks to estimate target safety parameters. The 
dataset consists of over 28,000 time-series flight records from a standard database covering 
2019 to 2020. After cleansing and normalizing, safety risk parameters related to landing—such 
as airport weather conditions, aircraft configuration, air traffic, speed, and altitude—were 
selected. Due to the dependency of flight data on prior inputs and the need for memory, training 
was performed using the LSTM algorithm. The mean squared error after training was 
approximately 6.125%. Results indicate that the error rate is negligible, and the proposed model 
shows significantly higher reliability compared to similar models. The BI.M-LSTM hybrid 
model accurately identifies high-risk factors and predicts the likelihood of undesirable events. 
These findings can contribute to improving pilot decision-support systems and enhancing safety 
protocols during the landing phase. 
 
Keywords: Flight Safety Risk, Air Transportation, Landing, Model, Deep Learning,  
BI.M-LSTM 
 
 
 


