
  «رادار» نشریه علمی  

  1-14؛ ص 1041بهار و تابستان ، فصل 1، شماره دهمسال 
 

 پژوهشی-علمی

  تشخیص هدف از چف دریایی در مد جستجو مبتنی بر الگوریتم یادگیری عمیق

 3ملازاده ی، مهد*2یزارع ینادعل ،1پناه یعلو دیوح دیس
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 ، پذیرش: ........(40/40/1041)دریافت: 

  چکیده

توانکد نشک     مکی چکف   ،مختلف جنگ الکترونیکک  های پوشیده نیست. از بین تکنیک یبر کسامروزه اهمیت جنگ الکترونیک در حوزه دفاعی 

و پوش  باند  یمتق ارزانآن، اخلال  یریکارگ بهساخت و  سهولت بهتوان  می. از جمله است متعددی هایقابلیتچف دارای  .را ایفا کند یمؤثر

رککان   بر رادار قربانی در ابعاد زمان، ف یرتأثخطای ردیابی و  دتوان به فریب در زاویه و فاصله، ایجا میهمچنین اشاره کرد. آن فرکانسی وسیع 

مختلکف جهکت    هکای  در این پکژوه  از بکین ویژگکی   . برد توان بهرههای متعددی میبرای تشخیص چف از ویژگی و پلاریزاسیون اشاره نمود.

باشد، اسکتفاده شکده اسکت. همچنکین در ایکن پکژوه  جهکت         می، از ویژگی تموج که همان میزان تغییرات سطح مشطع راداری آنتشخیص 

ت. در این راستا ضمن اینکه اس شدهمختلف یادگیری عمیق استفاده  های و شبکه ها تشخیص بهتر و خطای کمتر، از الگوریتم دقت بهدستیابی 

تشخیص بهتر از کارهایی که تاکنون منتشر شده است، دست  دقت بهتوانستیم شناسایی هدف از چف را مبتنی بر یادگیری عمیق انجام دهیم، 

این حوزه منتشر شد، که در  تینسبت به مشالا% 15به بهبود عملکرد  در این پژوه  dB6در نسبت توان سیگنال به نویز  مثال عنوان بهیابیم. 

از در این ککاربرد،  توانستیم علاوه بر این درصد حاصل شده است. % 9955دقت تشخیص  dB10و در نسبت توان سیگنال به نویز  دست یافتیم

  ساختار را پیشنهاد دهیم.  ینتر مناسب ،مختلف یادگیری عمیق های بین ساختار

 یادگیری عمیق، تشخیص، جنگ الکترونیک، چف، هدف :ها یدواژهکل

 مقدمه -1

گذشته تا به امروز انسان همیشه به دنبال  های از زمان

جنگ الکترونیک جهت مشابله با دشمن بوده  های راه یداکردنپ

و  ها راه روز روزبهتر شد که است. این مشابله وقتی حساس

مشابله  ،نی؛ بنابراه استر شدتتجهیزات حمله الکترونیکی پیشرفته

 های قرار گرفت. در طول سالیان و جنگ موردتوجهتر  هوشمندانه

متفاوتی برای مشابله با ابزار جنگی همچون  های مختلف روش

که  3و فلر 0، دکوی1ی مثل چفهای موشک به وجود آمد. روش

 ینتر مهم. یکی از هستندی خاص خود را دارا ها یتقابل هرکدام

چف رادیویی،  کننده یبتعش های مشابله با موشک های روش

       د.باش می

در این پژوه  بر اساس نتایج و مشالات منتشر شده در 

های چف، ویژگی مناسب انتخاب و نحوه خصوص رفتار و ویژگی

یادگیری مختلف  های شبکهتشخیص آن از کشتی بر اساس 

دستیابی به  راستادر این  .ه استمورد ارزیابی قرار گرفت 0عمیق

ترِ کشتی از ابر چف و نیز پردازشگر دقیق یزکنندهمتماویژگی 

 

 Zareina@ihu.ac.irمسئول:  یسندهنو*

1- Chaff 

2- Decoy 
3- Flare 

4- Deep Learning 

هدف اصلی )همان کشتی( مبتنی بر فرایند  دهنده یصتشخ

    بوده است. موردتوجهآموزش و تست الگوریتم 

 بالابردنتوان به  میاز اثرات راهبردی و مهم تشخیص چف 

شرایط  در (یی)هوا در مشابله با تهدیدات دریایی میتوان نظا

توان به یکی از  میجنگ الکترونیک نام برد. با حل این مسئله 

موجود در جنگ الکترونیک آن هم در حوزه دریایی  های چال 

یکی از اهداف این پژوه  ارائه الگوریتمی جهت مجهز  .پایان داد

اهداف مختلف از  بندی طبشهکردن رادارها در راستای شناسایی و 

هکای  یتمهکای مجهکز بکه الگکوررادار باشد. جمله چف می

انسکان مانند چشم  توانند؛ یمنوع هدف،  یبند طبشه و ییشناسکا

 دهد، یم یصنوع آن را هم تشخ یا،اش یتموقع یدند علاوه برککه 

زمانی که از  [.11] کمک کنند یحصح گیری یمتصم بکه ککاربر در

 های شود، تکنیک میچف در روش خود محافظ استفاده 

که در این مشاله،  سازی و فریب بیشترین کاربرد را دارند گمراه

مشصود از است.  موردنظرچف  برابرسازی رادار مبتنی گمراه

در توسط ابر چف این است که اهداف کاذب سازی گمراه

و اطراف آن ی متفاوت با مکان سکوی تحت حفاظت های مکان

  د.نشو ایجاد

، سهولت آنهزینه کمِ ساخت و  نکته مثبت چف سادگی      

. در حوزه ] 1[ت ها اسرادارانواع آن بر  یرتأثو  یریکارگ به

که  منتشر شده است انگشت شماری تشخیص اخلال چف مشالات 
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 کنیم.  میاشاره  هاتعدادی از آنبه  برای نمونه

باشد به تشخیص  می[ که یکی از مشالات حوزه چف 1مشاله ]

خته است. مشاله مذکور در پردا یچندبعدهدف از چف در فضای 

SVM بند طبشهنهایت 
نسبت  یتر مناسبرا که کارایی عملکرد  1

ترین ویژگی را مناسبداشته انتخاب و  ها بندبه بشیه طبشه

 پیشنهاد داده است.

منتشر گردید به تشخیص چف  0404[ که در سال 0مشاله ] 

شبکه کانولوشنی با استفاده و  0های پروفایل فاصلهنمونهبر مبنای 

متلب اشاره کرده است. نویسنده در  افزار نرمپایتون و  افزار نرماز 

در  %78تشخیص  دقت بهاین مشاله با استفاده از شبکه کانولوشنی 

 یازا به پایتون افزار نرم% در 93متلب و دقت تشخیص  افزار نرم

از نیز  [3]مشاله  دراست.  یافته دست dB5 3مشدار سیگنال به چف

 . است شدهاستفاده چف تشخیص  برایقطب  ویژگی 

، از جمله ابر سیگنال اخلال بندی طبشه[ به موضوع 0مشاله ]

پرداخته است. باشد،  ضد اخلال می اولین مرحله فرآیندکه  چف

 شبکه و 1D-CNN، 2D-CNN) زیرشبکه سهاز در این مشاله 

 نشان تجربی نتایج .استبندی استفاده شده برای طبشه( فیوژن

را در  مطلوبیبندی  طبشه دقت پیشنهادی روش که دهد می

RFمانند یادگیری ماشین و  ها مشایسه با بشیه روش
 ارائه 0

 .دهد می

مبتنی بر قدرت سیگنال  یابی مکانبه موضوع  [14مشاله ]

 دریافتی با استفاده از ترکیب دو شبکه عصبی معروف

(CNN,LSTM) له با استفاده از روش پرداخته است. در این مشا

اند، که منجر  متر دست یافته 4548پیشنهادی به میانگین خطای 

  یابی شده است.  به بهبود دقت مکان

[ جهت تشخیص اهداف راداری از شبکه عصبی 11در مشاله ]

GMDHعمیق 
استفاده شده است. روش پیشنهادی استفاده  5

مذکور به میزان  های ذکر شده در مشاله شده نسبت به باقی روش

  باعث بهبود عملکرد شده است.% 5

چف و  های ابتدا باید ویژگی ،جهت تشخیص چف از هدف 

آن، معیار  مراهه به مناسبویژگی با انتخاب و ارزیابی شده هدف 

 لازم است ها برای بررسی ویژگیبرای تشخیص اقدام گردد. 

استخراج و را از چف و هدف  بازگشتی های پارامترهای سیگنال

 عنوان بههدف و چف را  یزکنندهمتماپارامتر تحلیل کرد و سپ  

 ویژگیبه رفتار و  دومبخ  ویژگی پیشنهاد داد. بدین منظور، در 

تحلیل  به همراهو نیز معیار تشخیص آن از هدفِ کشتی، چف 

در  چف و هدف های و نمای  داده سازی شبیهپردازیم. ریاضی می

 های شبکهبه بررسی  در بخ  چهارم. شده استبخ  سوم ارائه 
 

1- Support Vector Machine 

2- Range Profile 

3- Signal chaff rate 
4- Random forest 

5- Group Method of Data Handling 

هدف از چف خواهیم  یادگیری عمیق جهت تشخیص مختلفِ

نتایج دقت تشخیص هدف از به مشایسه در بخ  پنجم پرداخت. 

بخ   در پردازیم و نهایتاًمی مختلف های شبکهمبتنی بر چف 

یشنهاد شبکه پ ترینمناسبدقت تشخیص،  به باتوجه ،ششم

این  . همچنین به مشایسه دقت تشخیص شبکه پیشنهادیشود می

  . خواهیم پرداخت [1]مشاله و مشاله 

 چف  ویژگیو  رفتار -2

یک رادار سیگنال یکسانی را ارسال نظر از نوع هدف، صرف

اختلافات فیزیکی و ساختاری که با  یلبه دلکند و اهداف می

روی سیگنال ارسالی از رادار بر متفاوتی یکدیگر دارند، اثرات 

هایی،  عنوان ویژگیهاز همین موارد اختلاف بکه  خواهند گذاشت

  توان بهره برد. میهدف  برای بیان نوع

توان به سطح مشطع راداری و میزان ها میاز جمله این ویژگی

ها، تموج، رفتار طیفی چف، تغییرات آن، همبستگی زمانی نمونه

تشارن در کشتی و چف، پراکندگی  ،مدل توزیع چف در فضا

حوزه زمان فرکان  و اثر قطب  )پلاریزاسیون( آن  پژواک در

از بحث تشارن جهت [ 5] در مشاله مثال عنوان به. [1] اشاره کرد

تمایز بین چف و هدف استفاده شده که اثر پرش فرکان  در این 

از ویژگی پژواک نیز  [6] روش نیز تحلیل شده است. در مشاله

کشتی در حوزه زمان و فرکان  جهت تشخیص هدف استفاده 

سطح مشطع تغییرات ، انتخابی در این پژوه  ویژگیشده است. 

 . باشداست، میکه به تموج نیز معروف راداری 

صورت تصادفی ههای چف ب دوقطبیکه تعداد زیادی از  وقتی    

، ها وقطبیاز د هرکدامنظر از نوع توزیع توزیع شده باشند، صرف
6pdf   قضیه حد مرکزی، دارای توزیع گوسی  به باتوجهکل آن

های ابر چف، ( تابع خودهمبستگی رفتار نمونه1شکل ) .] 1[ت اس

  .دهد، را نشان میxواقعی با رادار باند آزمای  حاصل از 

 

های ابر چف حاصل از نمای  تابع خودهمبستگی نمونه (:1شکل )

 .x [1]واقعی با رادار باند  آزمای 

های ابر چف دارای همبستگی زمانی گردد، نمونهملاحظه می

های باشند. این در حالی است که نمونهمی ms15 در حدود 

 

6- Probability Density Function 
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از حاصل از اهداف دریایی دارای همبستگی بیشتری هستند. 

هدف  یها نمونه همبستگیمیزان دلایل بیشتر بودن جمله 

متراکم بودن طیف داپلر هدف صلب بودن هدف و به  توان یم

های ابر چف صلب نبوده و لذا دوقطبی که یدرصورتاشاره کرد 

 به باتوجهباشد. طیف داپلر چف دارای گستردگی بیشتری می

، ها نمونه رابطه معکوس بین میزان زمان همبستگی و میزان تموج

میزان های ابر چف بیشتر از  میزان تموج نمونهتوان گفت  می

 توان گفت:  به عبارتی می باشد. های هدف می  تموج نمونه

                                                      (1)  

برای تشخیص هدف از  توان یمدر نهایت از چنین نابرابری 

 چف استفاده نمود.

های  ا در نظر بگیریم و فرض کنیم دیپلر xاگر یک محور 

داشته  b اندازه به، یک حرکت گسسته τبازه زمانیچف در هر 

( بار به    ( و ) با احتمال ) بار به سمت راست mباشند که 

 nتوان گفت بعد از  می( حرکت دارند  با احتمال ) سمت چپ

 (0)مطابق با رابطه  xدر موقعیت      قدم، دیپل در زمان 

 قرار گرفته است. 

     (   )  (    )                     (0)  

های آن  در خصوص ویژگی مدل توزیع چف در فضا، دوقطبی

 صورت بههای موجود، حرکتی تصادفی و مطابق تلاطم به طور

 دارند.  1خیزهای تصادفیوافت

  ( )    
 (   )                                                         (3) 

  (   )  
 

  ( )√  
   ( 

(    ( ))
 

   
 ( )

)             (0)  

باشد،  میدر فضا  ها که برای نحوه توزیع دیپل رابطه نیدرا

به زمان   ( )  و انحراف استاندارد  ( )  وابستگی آن به مرکز

 .مشهود است

 چف و هدف های داده تولید -3

چف در  های ( مبنا و مرجع اصلی تولید نمونه1نمودار شکل )

 هکای  به مکدل درسکت نمونکه    خواهیم یمباشد. ما  میاین پژوه  

پراکندگی زیکاد چکف    به باتوجهدانیم که  میاز طرفی چف برسیم. 

چف همبستگی کمتری نسبت  های نسبت به هدف در عمل، نمونه

 به هدف دارد.

ابکر   هکای  نمونکه  یخودهمبسکتگ ( تابع 1طبق نمودار شکل ) 

( ) باشکد در   مکی چف که حاصکل از آزمکای  واقعکی          

       ناهمبسته هستند که این مشکدار در زمکان    ها نمونه

 باشد یعنی :     می
 

1- Random walk 

(5)  ( )     ( ) (   )      

توان  میزیر  صورت به ( را1شکل ) یخودهمبستگتابع رابطه  

 در نظر گرفت. 

 ( )  |
 

√   
|  

   

                                              (6) 

 صورت بهو فرم نرمالیزه آن را 

 ( )        
                                                  (8) 

  ( مشدار 8( و )5روابط ) به باتوجهتوان در نظر گرفت. می

 .نمودسازی شبیهتوان را میشود و تابع همبستگی  میمحاسبه 

چف از تابع  های برای طراحی فیلتر مولد نمونه

. نحوه عملکرد شده استبرای این تحشیق استفاده  یخودهمبستگ

صورت است که با اعمال نویز گوسی سفید به  فیلتر مولد بدین

خواهد  به دست موردنظر های ورودی فیلتر، در خروجی آن نمونه

 دهد. میرا نشان  ها طیف آن میزان همبستگی نمونهکه  آمد

 باشد میاینکه ورودی فیلتر مولد نویز گوسی سفید  به باتوجه 

 های دامنه نمونه گوسی خواهد بود. از طرفی صورت بهخروجی نیز 

گوسی pdfچف دارای 
0
در خروجی به دامنه رایلی نیاز  است و 

خروجی را محاسبه کنیم. در  قدرمطلقباید  کار ینابرای ، داریم

رایلی و  pdfبا چف  های این صورت بلوک دیاگرام مولد نمونه

psd شکل زیر خواهد بود.  صورت به دلخواه 

 

 چف  های نمای  بلوک دیاگرام مولد نمونه (:0شکل )

در این تحشیق از آن برای طراحی  سازی شبیهتابعی که جهت 

 3چف استفاده شده است تابع یول والکر های فیلتر مولد نمونه

ضرایب فیلتر،  آوردن دست بهباشد که ورودی این تابع برای  می

  باشد. میتابع همبستگی 

چگالی طیف خودهمبستگی،  تابع تبدیل فوریه که ییازآنجا

( و با فرض 0شکل ) درنظرگرفتنو با  باشدمی  psd توان و یا

) موردنظراینکه چگالی طیف توان چف  )yS f خواهیم  ،باشد

 :داشت

  ( )    ( )    ( )                                  (7) 

)که  )xS f    ورودی و سکفیدِ  چگالی طیف تکوان نکویزH(f) 

اینککه نکویز ورودی    بکه  باتوجهاست. مربوطه پاسخ فرکانسی فیلتر 

، چگالی طیف توان آن واحد بوده باشد یم( گوسی سفید 0شکل )

 

2- Gaussian distribution 

3- Yule-Walker  
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  :و بنابراین داریم

 ( )  √                                                  (9) 

های چف برای  و تولید نمونه موردنظرطراحی فیلتر  به باتوجه

  psdهای تولیدی به بررسی و مشایسه  اطمینان از درستی داده

( مشایسه 5نمودار ) پردازیم. میهای تولیدی ابر چف و نمونه یهنظر

psd ابر چف با های نمونهpsd  حاصل شده را نشان  یهنظر

 .دهد یم

 
 یهنظرpsd تولید شده با  چف psd مشایسه :(5شکل )

سازی شده است که پاسخ فرکانسی که شبیه گردد یمملاحظه 

)مطلوب( دارد. این انطباق  یهنظرحالت  psdانطباق مناسبی با 

 ایجاد شده های چف دو نمودار نشان از صحت طیف نمونه

 موردتوجهابر چف را نیز باید  تولیدی یها نمونه cdf باشد. می

cdf یبررس. بدین منظور نتایج قرارداد
شده  سازی شبیه های داده1

  در شکل زیر آمده است. یهنظرو حالت 

 
  یهنظرو  شده سازی یهشبچف  های داده cdfنمای  مشایسه  :(6شکل )

واقعی هدف ممکن نبود در  های دسترسی به نمونه که ییازآنجا

هدف هستیم. با تغییر  های نمونه سازی شبیهاین پروژه مجبور به 

هدف نیز دسترسی  های همبستگی به نمونه زمان مدتمیزان 

همبستگی را  زمان مدتمیزان برای هدفِ کشتی، خواهیم داشت. 

 گیریم. در نظر می        رابر ب
 

1 Cumulative Distribution Function 

هدف تولید شده با  های نمونه psd( به مشایسه 8در شکل )

psd  آمده است. تئوری 

 
 تئوری  psdبا هدف تولید شده  psdمشایسه  (:7شکل )

های تولید شده هدف با  نمونه psdگردد، نمودار ملاحظه می

psd  .مشایسه نیز شکل زیر تئوری انطباق دارندcdf های داده 

 دهد.  میو حالت تئوری را نمای  هدف شده  سازی شبیه

 

و  شده سازی یهشبهدف  های داده cdfنمای  مشایسه  :(8شکل )

 تئوری

 cdfهای تولید شده هدف با  نمونه cdfگردد، نمودار ملاحظه می

های تولید شده هدف را نشان تئوری انطباق دارند و صحت داده

 دهد. می

 مختلف یادگیری عمیق های شبکه -0

 از ای یرمجموعهز عمیق یادگیری های الگوریتم     

 کشف ها آن هدف که هستند ماشین یادگیری های الگوریتم

 داده شده از توزیع های)نمای  (از بازنمودهای سطح چندین

عصبی یادگیری عمیق با الهام از مغز  های شبکه ورودی است.
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 کوچکی به نام های انسان از واحد. مغز اند شدهانسان ساخته 

یادگیری عمیکق نکوعی شکبکه  .[7] تشکیل شده است 1نورون

هکای ریاضکی  عصبی مصکنوعی اسکت ککه بکا اسکتفاده از تکنیکک

 معمولاً .کند یمساختاری مشابه با ساختار مغز انسان را ارائه 

شوند که در ساختار خود  هکای عمیکق طکوری طراحی می شبکه

های امروزی  وع یادگیری بدون نظارت استفاده کنند؛ زیرا دادهاز ن

کنند  ککه بکرای پکردازش آنهکا از هوش مصنوعی استفاده می

ها  هکا داده است و تهیه این داده بسکیار زیکاد شکامل میلیکون

در شکل زیر دو  .[11] غیکرممکن است دسکتی عمکلاً صورت به

ساختار طبیعی و مصنوعی نورون و مشایسه آن دو باهم را مشاهده 

 کنید. می

 

 ساختار نورون مصنوعی و مشایسه آن با نورون طبیعی :(9شکل )

[9] 

روابط زیر بیان  صورت بهتوان  میمدل ریاضی دو ساختار بالا را 

 کرد:

                                    (14) 

   ∑     
 
                                                   (11) 

 ( نیز باشد.10) فرمول صورت بهتواند  مینمای  برداری روابط بالا 

             [

  

  

 
  

]                                (10) 

زیر اشاره  رابطهتوان به  میبرای نمای  کلی یک نورون مصنوعی 

 :کرد

   ( )   (      )  (13 )                           
         

   و  ها بردار ورودی x، ها بردار وزن W رابطه یندراکه 

 دهد. میبایاس را نشان 
 

1- Neuron  

 بر مبنای یادگیری عمیق، بندی دستهتشخیص و در حوزه 

پارامترهایی مانند لحاظ شود.  ها چندین پارامتر مهم باید در مدل

توانند در خروجی مدل  مییا هزینه  0تابع اتلافو  ساز فعالابع وت

 .بسزایی داشته باشد یرتأثشبکه 

در واقع مانند گیتی هستند که در هر نورون  ساز فعالتوابع 

هر نورون در هر  های وجود دارد. ورودی این گیت همان ورودی

اگر از توابع  شود. میلایه است و خروجی آن به لایه بعدی منتشل 

و مشدار بایاس فشط یک معادله  ها استفاده نشود، وزن ساز فعال

کنند. اما این معادله خطی برای حل مسائل  میخطی را ایجاد 

عصبی  های ، شبکهیطورکل بهتوانند به ما کمک کنند.  میپیچیده ن

کنند تا بتوانند به شبکه در یادگیری  میاستفاده  ساز فعالاز توابع 

را در خروجی ارائه  یقبول قابل نیبی ی پپیچیده کمک و  های داده

 یرخطیغخطی و  ی . این نوع توابع شامل دو دسته[9] دهند

 ReLUو  3این پژوه  از توابع خطی سیگمویدهستند. در 

 استفاده شده است. 

 است. شده داده  ینماید سیگمو ساز فعالدر شکل زیر تابع 

 

  [9] سیگموید ساز فعالتابع  :(14شکل )

میزان خطا در هر توان گفت که  میتابع هزینه در واقع در مورد    

دهد.  میآموزشی نمای   های عصبی را برای داده شبکةبار اجرای 

در این که  عصبی توابع هزینه مختلفی وجود دارد های در شبکه

برای رسیدن به خروجی مطلوب شبکه  MSEپژوه  از تابع 

MSE( به تابع 10استفاده گردیده است. رابطه )
 اشاره دارد. 0

         
 

 
∑ (     )

  
                         (10)  

 از در حوزه یادگیری عمیق نحوه انتخاب و استفاده یطورکل به

نوع  به باتوجه هر شبکه های و هزینه و تعداد لایه ساز فعالتوابع 

در حوزه یادگیری  قرار دهد. مورداستفادهتواند  میپژوه  کاربر 

 یها مانند شبکه م؛یدارهای مختلفی را در اختیار  عمیق شبکه

مخصوص  و معماری که هر شبکه ساختار و بازگشتی یکانولوشن
 

2- Loss Function  
3- Sigmoid 

4- Mean Squared Error  



 1041بهار و تابستان  ،1 شماره دهم،سال ، “ رادار”علمی  نشریه                                                      6

 

ها بسته به کاربردهای متفاوت و نوع  این شبکهبه خود را دارد. 

شبکه مختلف نوع  3در این پژوه  از شوند.  ها انتخاب می داده

 خروجی مطلوب استفاده شده است.ه جهت رسیدن ب

 عصکبی  های شبکه پژوه  ینشبکه استفاده شده در ا یناول

 هکای  روش ینتکر  مهکم  از ککه یککی   باشد می (CNN) کانولوشن

 روشی قدرتمنکد  با لایه چندین ها آن در هستند. عمیق یادگیری

 ترین یجرا از یکی و بوده کارآمد بسیار روش بینند این می آموزش

 .اسکت  و مخکابرات  یانکه را بینکایی  مختلکف  کاربردهای در ها روش

 تخمکین  جهکت  توان از شبکه عصبی کانولوشنی می مثال عنوان به

فضایی جهت پردازش استفاده نمود ککه نسکبت بکه     ورود سیگنال

های سکنتی دارای   و دیگر الگوریتم MUSICها مانند  سایر روش

. [10] باشکد  بهبود عملکرد و ککاه  پیچیکدگی محاسکباتی مکی    

 که شود می اصلی تشکیل هیلا سه از CNN شبکه ، یکیطورکل به

 تمامکاً  لایکه  و )ادغکام(  پولینکگ  لایه کانولوشن، از: لایه اند عبارت

    متصل.
 های استفاده شده شبکه کانولوشن در این پژوه  لایهتعداد 

 و در 16  شبکه از یک فیلتر با سایز اول در لایهباشد.  می هیدولا

 های لایهاستفاده شده است.  30از یک فیلتر با سایز  دو  لایه

 یک (11) شکل دهند. در میانجام  را مختلفی وظایف مختلف

 تصاویر بندی دسته برای کانولوشن عصبی شبکه از کلی معماری

عصبی  شبکةداده است. در هر  نمای  لایه به لایه صورت به

و  1خور  یپ مرحلةحله برای آموزش وجود دارد. کانولوشن دو مر

 .0پ  انتشار مرحلة

 

 [9] کانولوشن یشبکه عصب یمثال ساده از معمار یک :(11شکل )

 

1- feed forward 

2- back propagation 

 هکای  از شبکه یگرد یا دسته یبازگشت یشبکه عصبشبکه،  دومین

ها، شبکه  خانواده از شبکه ینصورت خلاصه به ا . بهباشد می یعصب

RNN پکردازش   یبکرا  یبازگشکت  ی. شبکه عصکب شود یگفته م یزن

شککبکه  یمناسککب اسککت. بککرا یبککیو داده ترت یزمککان یداده سککر

در شکبکه   ککه  یدرحکال ، دارد یکادی ز یتزمان اهم مؤلفه یبازگشت

CNN  شبکه شود ینم یدهد یزمان مؤلفهتوجه به .RNN شکبکه   و

LSTM های تعداد لایه. هستند یدو عضو از خانواده شبکه بازگشت 

باشکد.   مکی  هیچهارلاپژوه  این  استفاده شده شبکه بازگشتی در

در و  60  فیلتککر بککا سککایز شککبکه از یککک و دوم اول  هککای در لایککه

اسکتفاده شکده    30از یک فیلتکر بکا سکایز     سوم و چهارم یها  هیلا

 است.

 

سمت چپ: بلوک دیاگرام شبکه بازگشتی با یک گام  :(12شکل )

 یک گراف محاسبه باز شده صورت بهسمت راست: همان شبکه  ،زمانی
[9] 

LSTM شبکهشبکه به کار گرفته شده در این پژوه   سومین
 3 

 یوابستگ یادگیریامکان  LSTM یژگیو ینتر بزرگباشد.  می

 یرپذ امکان یبازگشت یعصب های است که توسط شبکه بلندمدت

[ اشاره 13توان به مشاله ] از کاربردهای این نوع شبکه می. یستن

کرد. در این مشاله جهت حل مشکل تصادفات گسترده در مشیاس 

بر جهانی به استفاده از خودروهای خودران اشاره کرده است که 

شوند تا بتوانند از تصادفات  آموزش داده می LSTMشبکه  اساس

 جلوگیری کنند.

LSTM های در شبکه یانشده گراد یدناپد یدهحل مشکل پد یبرا 

عمده آن  ییرآمدند که تغ به وجود یبازگشت یعصب

 LSTM بلاک که بلاک  یکبا  RNN یانیم یهلا کردن یگزینجا

در این  LSTMهای استفاده شده شبکه  تعداد لایه نام دارد است.

  شبکه از یک فیلتر با سایز هیدولادر هر . باشد می هیدولاپژوه  

 استفاده شده است. 30

 تشخیص هدف از چف سازیشبیه -5

ورودی برای ارزیابی الگوریتم  داده مجموعهدر این پژوه  از دو 

پیشنهادی استفاده شده است. در شکل زیر طرح پیشنهادی این 

 پژوه  جهت آموزش شبکه و سپ  تشخیص آمده است.

 

3- Long short term memory 
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 LSTM [9 ]شبکه بازگشتی و واحد  :(13شکل )

 

 نمای  طرح بلوکی پیشنهادی جهت تشخیص  :(10شکل )

که در بخ  مشدمه گفته شد، در این پژوه   طور همان

مختلف یادگیری عمیق  های این است که از شبکه اهدافهدف 

این نکته جهت تشخیص استفاده شود و با یکدیگر مشایسه گردد. 

مختلف یادگیری عمیق تنظیم  های شبکهباید ذکر گردد که در 

، مشدار تکرار ها پارامترهای شبکه مانند نرخ یادگیری، تعداد لایه

به نوع پژوه  و تجربه محشق  ...و ساز فعالآموزش شبکه، توابع 

های یادگیری عمیق در بسیاری از  از الگوریتم بستگی دارد.

[ به 8های علمی استفاده شده است. در ] ها و پژوه  فعالیت

های  های انسانی با استفاده از شبکه فعالیت بندی طبشهموضوع 

این شبکه عصبی  بندی طبشهدقت پرداخته است.  عصبی بازگشتی

 % رسیده است.9757بازگشتی به 

ورودی استفاده شده در این شبکه شامل  داده مجموعهدو 

از که  باشد می یده شکلسیگنال تولید شده توسط فیلتر  0444

به چف  یگنالس 1444به هدف و  یگنالس 1444این مجموعه 

برچسبی نسبت  ها همچنین برای هر دسته از سیگنالتعلق دارد. 

در این  که ییازآنجابه هر سیگنال در نظر گرفته شده است. 

برای برچسب  1و  4تحشیق دو نوع سیگنال داریم از اعداد 

 استفاده شده است.

 
کافی اسکت   ،دهیم میکه آموزش  هدر خروجی شبک ین،بنابرا

 باشد یا یک. میتشخیص دهیم نوع داده خروجی صفر 

باشد که دیتای ورودی به شبکه در شرایطی  میبه ذکر لازم     

 -dB3تولید شده است که نسبت سیگنال به چف برابر با 

 باشد.  می

عصبی با شرایط ذکر شده توسط  های اینکه شبکهبعد از     

حال با استفاده از دیتای تست زش داده شد، دیتای ورودی آمو

  .گیرند یممورد ارزیابی قرار  موردنظر های شبکه

شده  نظر گرفتهعدد در  044تست تولید شده  های تعداد سیگنال

باشد.  میچف  یگنالس 144سیگنال هدف و  144است که شامل 

مختلف با  های باشد که شبکه میبدین صورت  ها شبکهتست 

استفاده از دیتای تست، در 
  

 
. شوند می ارزیابیمختلف  های  

تست چف و تست هدف  های در اینجا ترکیب داده   منظور از 

 باشد. می

را  LSTMشبکه  مربوط به های زیر خروجی های نموداردر 

است شبکه مشخص  ها که در نمودار طور همانکنید.  میمشاهده 

دو پارامتر دقت و بار تکرار آموزش به نشطه مطلوبی در  04بعد از 

  رسیده است. خطا
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 آموزش های نمودار دقت تشخیص بر اساس داده :(15شکل )

 

 آموزش های نمودار تابع هزینه بر اساس داده :(16شکل )

آموزش  های خروجی داده تر مطلوببرای درک بهتر و نمای  

آشفتگیماتری  ، از مختلف یها شبکه
1
کنیم. جدول  میاستفاده  

را بر اساس  ، نتایج حاصل از تشخیصیختگیر درهمیا ماتری  

در ادامه ماتری   دهد. میاطلاعات واقعی موجود، نمای  

 LSTMآموزش شبکه  های برای داده یختگیر درهم

 است. شده داده ی نما

 

  (LSTM) آموزش های ماتری  آشفتگی داده :(17) شکل

کنید نحوه کارکرد این ماتری  بدین  میکه مشاهده  طور همان

باشد که در یک محور آن برچسب درست داده وجود  میصورت 

 داده.  بینی ی پدارد و در یک محور دیگر آن برچسب 

باشد، از  می LSTMشبکه  آموزش های در داده مثال عنوان به     

هدف شناخته شده  عنوان بهداده  993داده درست هدف 1444

است که  شده داده صیتشخچف  اشتباه بهداده  8است و فشط 

 صورت بهباشد. حال همین جدول یا ماتری   میمیزان خطا 

 است. شده داده  ینما( 18درصد در شکل )

 

1- Confusion Matrix 

 یک کیفیت گیری اندازه معیار ترین متداول0 صحت پارامتر       

 دنبال این پارامتر هستیم.است که در این پژوه  به  بند دسته

 دقت و خطا بر حسب تعداد تکرار های نمودار که ییازآنجا

(epochs در هر )شبکه تا حدودی شبیه به هم هستند، بنابراین  3

کنیم و فشط  می نظر صرفدو شبکه بعدی  های از نمای  نمودار

دهد،  میکه پارامتر صحت را نشان  ها شبکه آشفتگیماتری  

 CNNشبکه  دقت و خطای خروجی (17) لشک .دهیم مینمای  

  دهند.  میرا نشان 

 

 (CNN) آموزش های ماتری  آشفتگی داده :(18شکل )

آشفتگی مربوط به آموزش  همانند دو شبکه گذشته ماتری 

ماتری  نمای   صورت به ،خروجی شبکه عنوان به RNNشبکه 

برگشتی ساختار آن تشکیل شده  یهلا 0دهیم. این شبکه از  می

 است.

 
 (RNN) آموزش های ماتری  آشفتگی داده :(19شکل )

 
 

2- Accuracy 
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نمودار دقت تشخیص بر اساس نسبت توان سیگنال به  :(24شکل )

 های مختلف  های تست در شبکه نویز داده

استفاده شده در این  گردد، از بین سه شبکهملاحظه می

 کانولوشنی عملکرد بهتری دارد.  شبکه پژوه ،

 

مشایسه تشخیص هدف از چف روش پیشنهادی در این  :(21شکل )

 [1] پژوه  با روش مشاله

شبکه کانولوشنی در  گردد،ملاحظه می( 01در شکل )

بهتری در نسبت سیگنال به  مراتب به[ عملکرد 1] مشایسه با مشاله

 .های مختلف داشته است نویز

 SNR[ در دو 1] مشایسه شبکه پیشنهادی و مشاله :(1) جدول

 مختلف

 

 گیری نتیجه -6

نمای  نمودارهای دقت تشخیص و تابع هزینه در  به باتوجه   

و همچنین نمای  ماتری  آشفتگی متناسب با  تستآموزش و 

تست را  های مختلف یادگیری عمیق، داده های هر بخ  در شبکه

کنیم.  میارزیابی  یدهد آموزش های مختلف در شبکه یها  SNRبا 

 های مختلفتشخیص شبکه دقت به( نمودار مربوط 01در شکل )

نسبت  ها آمده است و شبکه تست های مختلف داده یها  SNRدر 

دقت  ،SNRبا بهبود گردد، ملاحظه می .اند شدهبه یکدیگر مشایسه 

یابد. اما  میمختلف افزای   های تشخیص هدف از چف در شبکه

( عملکرد بهتر شبکه 04) در نمودار شکل توجه قابلنکته 

و  RNN( نسبت به دو شبکه دیگر یعنی CNN) کانولوشنی

LSTM (01) های شکلنمودار به باتوجههمچنین، باشد.  می ،

پایین نسبت  یها  SNRشبکه کانولوشنی در گردد، ملاحظه می

جدول  عملکرد بهتری داشته است. [1]به روش پیشنهادی مشاله 

 و روش مشاله این مشاله( نیز به مشایسه بین روش پیشنهادی 1)

حاکی از برتری روش که  مختلف پرداخته است SNR[ در دو 1]

 .باشدپیشنهادی این پژوه  می

های محدودیت اجرای آزمون به باتوجهعلاوه بر موارد فوق، 

افزار آزمایشگاهی چف در اتاق آنتن و نیز عدم دسترسی به نرم

در که  سازی آن حائز اهمیت است های ابر چف، شبیهتولید داده

 این پژوه  توانستیم به این امر مهم دست پیدا کنیم.
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