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Abstract:  
Today, strategic UAVs with their ultra-modern facilities in the fields of COMMAND, ELINT and high-resolution 
imaging and their guidance and navigation and sending and receiving information at a high rate through 
communication links with satellites are able to collect valuable information. which can disturb the balance of 
the battle scene and if needed, they will be able to act and destroy the country's strategic infrastructures. 
Therefore, in order to deal with this type of birds, it is felt to use an electronic warfare system that is capable of 
active and passive tracking with the ability to disrupt. In this system, due to the many advantages of antenna 
array and electronic beam shaping, this method has been used. Depending on the operational needs, these 
arrays should be capable of receiving several Mhz instant bandwidth signal over the entire operating frequency 
range x and Ku. In array antennas by sending and receiving broadband signals, the narrow beamforming 
structure will not respond to the beamforming, so wideband beamforming structures are used. In broadband 
structures, due to the increase in the number of beamforming coefficients from the M coefficients to the M * J 
coefficients, if the common optimization algorithms in wideband beam formation are used to determine the 
coefficients, computational complexity and therefore power The required processing and computational latency 
are very high, which is one of the challenges of beamforming in wideband systems. In this paper, in order to 
reduce the computational complexity, the deep learning method has been used and it is shown that the proposed 
method reduces the complexity by determining the coefficients significant while maintaining efficiency. 
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 چکیده: 
و هدایت و ناوبري  با قدرت تفکیک بالا هاي کامینت، الینت و تصویربرداريپهپادهاي استراتژیک با امکانات فوق مدرن خود در حوزهامروزه 

-، قادر به جمع آوري اطلاعات ارزشمندي هستند که میآنها و ارسال و دریافت اطلاعات با نرخ بالا از طریق لینک هاي ارتباطی با ماهواره ها
لذا به منظور مقابله هاي استراتژیک کشور خواهند بود. ازن صحنه نبرد را بر هم بزنند و در صورت نیاز قادر به اقدام و انهدام زیرساختتوانند تو

در . احساس می شود ،با این نوع از پرنده ها استفاده از سامانه اي جنگ الکترونیک که قادر به ردیابی فعال و غیر فعال با توانایی اعمال اخلال
با توجه به  .ها و شکل دهی پرتو به صورت الکترونیکی، از این روش استفاده شده استفراوان آرایه شدن آنتنبه مزیت هاي  این سامانه، بنا

فرکانس کل محدوده در  چندین صد مگاهرتزاي با پهناي باند لحظه ی پهن باندریافت سیگنالبایستی توانایی د، آرایه هااین  ،نیازهاي عملیاتی
پاسخگوي دهی پرتو باند باریک ساختار شکلهاي پهن باند، اي با ارسال و دریافت سیگنالآرایهآنتن هاي در را داشته باشد.  Kuو  xکاري 
به دلیل افزایش تعداد ضرایب  هاي پهن باندشود. در ساختاردهی پرتو پهن باند استفاده میلذا از ساختارهاي شکل ،دهی پرتو نخواهد بودشکل

به منظور در شکل دهی پرتو پهن باند هاي رایج بهینه سازي تایی، در صورتی که از الگوریتم M*Jتایی به حالت  Mاز حالت شکل دهنده 
این موضوع از  باشد کهمیو لذا قدرت پردازش مورد نیاز و تاخیر محاسبات بسیار زیاد تعیین ضرایب استفاده شود، پیچیدگی محاسباتی 

در این مقاله به منظور کاهش پیچیدگی محاسباتی از روش یادگیري . آیددهی پرتو در سیستمهاي پهن باند به حساب میچالشهاي شکل
در تعیین ضرایب  ايقابل ملاحظهکاهش پیچیدگی کارایی باعث حفظ  باارائه شده شود که روش نشان داده می عمیق استفاده شده است و

 .دگردمی
آرایه: واژه هاي کلیدي ستم  کترونیکی، شکل دهی پرتو ي فازي، سی م ال د، یادگیري عمیقوفقی پایش و اقدا  پهن بان

   مقدمه. 1
نوین استفاده از پهپادها با در اختیار داشتن امکانات هاي در جنگ

مخابراتی و تصویربرداري با رزولوشن بالا امري رایج است. به 
ها وجود و اخلال بر عملکرد آن هامنظور مقابله با این پرنده

جستجو، رهگیري، پایش و اقدام اي جامع به منظور سامانه
مخابراتی) آنها مورد نیاز اي (هاي ماهوارهعلیه لینک  الکترونیکی

ها اگر براي تشخیص حضور و رهگیري و اقدام علیه آن است.
اقدامات مقتضی صورت نگیرد، قطعا یک ضعف بزرگ در سیستم 

تواند صدمات جبران ناپذیري آید که میدفاعی کشور بوجود می
 حاصل آورد.

یکی از ابعاد قدرت دفاعی و بازدارندگی نظامی در دنیاي کنونی، 
بانی و پایش مستمر مراقبت و صیانت از آسمان کشور توسط دیده
یک سامانه  بنابراینفضا از نظر الکترونیکی و مخابراتی است. 

ادها که پجامع کشف، رهگیري، پایش و اقدام علیه این نوع په
تصویربرداري را به  و هاي ارتباطیباند وسیعی از لینکبتواند 

ید و در صورت لزوم اقدام همزمان پایش و رهگیري نماصورت 
 شود. ، احساس میالکترونیکی انجام دهد

با توجه به مطالعات منابع آشکار مختلف که در خصوص باندهاي 
اند و همچنین بررسی ها توضیحاتی دادهفرکانسی این پرنده

ها به عنوان ها از آنهاي معتبر که در این پهپادها و مودمماژول
بندي توان به جمعاستفاده می کنند، میابزار برقراري لینک 

 .]2, 1[رسید  1شکل هاي استفاده شده طبق فرکانس
گیگـاهرتز در بانـد    1تـا  لحظـه اي  هاي پهناي باند 1شکل طبق 

C,X,KU شود. لـذا بـه منظـور پـایش همزمـان ایـن       مشاهده می
پهناي باند نیازمند دریافـت همزمـان آن اسـت. بنـابراین سـامانه      

شود. شرط اصلی بـراي  باند بودن سوق داده بایستی به سمت پهن
اي باند است و با توجـه بـه آرایـه   این کار استفاده از تجهیزات پهن

 باند مورد نیاز است. دهی پرتوي پهنبودن سامانه، استفاده از شکل
فازي، در این سامانه از با توجه به مزایاي فراوان ساختار آرایه

جیتال دهی پرتوي پهن باند وفقی دیفازي و شکل ساختار آرایه
 .]3[استفاده شده است 
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C/X/Ku Band
 CDL Links

 
 طیف فرکانسی استفاده شده در لینکهاي پهپاد. -1شکل 

باند  يهاگنالیس يفقط برادهنده پرتوي مرسوم شکلساختار 
، ابدی شیافزا گنالیباند س يپهنا ی. وقت]4[موثر است کیبار

 يهاگنالیس يبرا .ابدییکاهش م یعملکرد آن به طور قابل توجه
 مولفه تینهایها از تعداد باز آن کی، از آنجا که هر پهن باند

 يبراپرتو  دهندهشکل ضرایب، مقدار اندشده لیفرکانس تشک
است  لیدل نیبه هم. متفاوت باشد یستیمختلف با يهافرکانس

هر  يثابت برا بیضر کیبا  کیبارباند  دهندهشکلکه ساختار 
ثر کار نخواهد کرد. وبه طور م ،باند پهن طیمح کیدر المان آرایه 

 يسر کیاستفاده از با توان یوابسته به فرکانس را م يهاوزن
 در حالت گسسته به دست آورد. (TDL)1 خطوط تأخیر

 يدهند تا برایرا انجام م یزمان یلترینگف ندیفرآ کی TDL روش
 کی ـ، در هر سنسـور شده  افتیدرباند پهن يهاگنالیاز س کیهر 

 ياجـزا  يکنند تا اختلاف فاز را برا جادیوابسته به فرکانس ا پاسخ
دهی پرتـو پهـن بانـد    ي شکلنتیجه فرکانس مختلف جبران کند.

باند پهن يهاگنالیسوفقی به این صورت خواهد بود که در جهت 
از باند پهنمورد نظر  گنالیو س تضعیف اعمال شود ،تداخل کننده

خـاص از   ییپاسـخ فضـا   کی، جهیدر نت استخراج شود. ینظر مکان
مـورد نظـر و    يهـا گنالیس در جهت "هاییپرتو"با  هیآرا ستمیس
در  .دی ـآیتـداخل بدسـت م ـ  هـاي  سیگنال در سمت ییها"یته"

ي دهی پرتو، اغلـب بـا توجـه بـه داده    بسیاري از کاربردهاي شکل
-تـرین راه شوند تا بهینـه دریافتی از آرایه، ضرایب آرایه تنظیم می

حل براي سناریوي موجود ارائه شـود. وقتـی کـه محـیط اطـراف      
دهی پرتو نیـز بایسـتی تغییـر کننـد.     کند، ضرایب شکلتغییر می

_________________________ 
1 Time delay line 

کننـد،  روزرسانی مـی دهی پرتو که ضرایب را بههاي شکلالگوریتم
 . ]5[شونددهنده پرتو وفقی نامیده میشکل

کـه   وفقـی بانـد  پهن يپرتو دهندهشکلساختار  در این مقاله یک
 انسیحداقل وار پرتوي دهندهبسیار پرکاربرد است، با عنوان شکل

به صورت اجمالی بیان خواهد شد.  LCMV(2( یخط د شدهمحدو
بانـد، موضـوع    شکل دهـی پرتـو بـه ویـژه از نـوع پهـن       در حوزه

و چالشـی بـزرگ    پیچیدگی محاسباتی بسیار حائز اهمیـت اسـت  
هـا بـه همـراه تعـداد     TDLدر صورتی که تعداد ، شودمحسوب می

 زیاد شود، باعث افزایش ضرایب خواهـد شـد.   ها (سنسورها)المان
سخت افزار، همچنـان   هاي اخیر در حوزهحتی با وجود تکنولوژي

با تعداد المان بالا فراهم نشده است  هاییآرایهامکان این امر براي 
. لذا در ادامه به منظور برطرف نمودن این مشـکل سـاختار و   ]6[

-رد شکلروش یادگیري عمیق پیشنهاد شده است و نتایج و عملک
دهـد کـه   باند توسط یادگیري عمیق نشـان مـی  دهی پرتوي پهن

آیـد.  به دست مـی هاي پیشین نسبت به روشبهبود قابل توجهی 
هاي رایج، پیچیدگی محاسباتی بالایی به منظـور  بنابراین الگوریتم

هـا و  . لـذا بایسـتی از الگـوریتم   ]6[تعیین ضرایب خواهند داشت 
هایی استفاده شود که باعـث کـاهش پیچیـدگی محاسـباتی     روش

 خواهند شد.
، در چندین سال اخیر 4و یادگیري عمیق 3(NN)هاي عصبیشبکه

به طوري که در حوزه هاي مختلف رشد چشمگیري داشته است، 
و .... ورود کـرده   ]8[و پـردازش تصـویر   ]7[نظیر پـردازش گفتـار  

-دهی پرتـو مـی  کارگیري آن در شکلدر صورت بهبنابراین است. 
دهی پرتو پهن باند را حـذف  هاي رایج شکلتوان محدودیت روش

هـاي مربـوط بـه سـیگنال مـورد نظـر،       نمود. با این روش ویژگـی 
شود و در خروجی ساختار یـادگیري عمیـق، شـبکه    استخراج می

هـاي مرسـوم،   شوند که همانند روشمیاي تنظیم ضرایب به گونه
آیـد و در سـمت   پرتو به سمت سـیگنال مـورد نظـر بوجـود مـی     

افتد. به دلیـل پـردازش عظـیم بـه     هاي تداخل شکاف میسیگنال
هـاي پـردازش   و توانـایی واحـد   NNصورت موازي در شبکه هاي 

-شـوند و مـی  ها به خوبی اجرا میاین الگوریتم (GPUs)گرافیکی 
ي پرتـوي رایـج   دهنـده اي براي شکلزین امیدوارکنندهتواند جایگ

-در این مقالـه، شـکل  ي ارائه شده پیشنهاد و ایدهشوند. بنابراین 
دهی پرتوي پهن باند وفقی بر اساس یادگیري عمیـق اسـت. و بـا    

هاي آن نشـان داده خواهـد شـد کـه     سازيتوجه به نتایج و شبیه
-هاي رایج براي مسألهسازي در الگوریتمچگونه چالش اصلی پیاده

بـا توجـه بـه اینکـه در     معیار تعریف شده، برطرف خواهد شد.  ي
_________________________ 
2 Linear constraint minimum variance 
3 Neural Network 
4 Deep learning 
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حال حاضر شبکه هاي عصبی عمیق در اکثر حوزه هاي مهندسی 
دهی پرتـو  هاي عصبی و شکلوارد شده اند. بنابراین ترکیب شبکه

نیز فرصت مناسبی براي محققان می باشد تا در ایـن زمینـه کـار    
ت هایی که تا به حال در این حوزه انجـام شـده اس ـ  کنند. فعالیت

همچنین نوآوري هاي مقالـه در ادامـه   باشد داراي کمبودهایی می
 که به شرح زیر است:آورده شده است: 

) کاربرد شکل دهی پرتوي پهن باند به روش یادگیري عمیق در 1
یکی از کاربرد هـاي پدافنـد الکترونیکـی و سـامانه هـاي جنـگ       

اره شـده در مقالـه بـا حفـظ محرمـانگی آن، مـورد       الکترونیک اش
-استفاده قرار گرفته شده است. استفاده از این ایده در یک سامانه

ي عملیاتی مورد نیاز کشور بـراي اولـین بـار انجـام شـده اسـت،       
بنابراین عملکرد سامانه و محاسبات پیچیدگی الگوریتم ارائه شده، 

 آمده است.با توجه به پارامترهاي سامانه به دست 
ي شکل دهـی  تمام مطالعات و کارهاي صورت گرفته در حوزه) 2

سـال اخیـر    5پرتوي توسط یادگیري عمیق و شبکه ي عصبی به 
باند  دهی پرتو برمیگردد. که اکثر آنها در مورد بهبود عملکرد شکل

دهی پرتو پهن باند تطبیقی  باریک متمرکز هستند و طراحی شکل
 .]10, 9[بررسی نشده استحوزه زمان به طور کامل 

اي، بـه دسـت آوردن   در هـر حـوزه  در مبحث یادگیري عمیق  )3
نحـوه ي انتخـاب سـاختار شـبکه،     بانک اطلاعاتی مناسب و کارا، 

چیدمان شبکه و انتخـاب پارامترهـاي آن کـه اصـطلاحا بـه آنهـا       
باشـد بـه گونـه اي کـه     شود، بسیار مهم میهایپرپارامتر گفته می

همـواره بـه    Googleو  Microsoftهاي بزرگی نظیر همواره شرکت
منظور بهبود در هر کدام از عوامـل ذکـر شـده در حـال تـلاش و      
پیشرفت است. از سوي دیگر، با توجه به اینکه طراحی شبکه بیش 
از آنکه حاصل تحلیل ریاضی قوي باشد، مستلزم بکارگیري تجربه 
و آزمون و خطا و مقایسه می باشد تا به عملکرد ایده آل برسد. لذا 

ي مختلف، متناسب با سناریوي به کار گرفته شده، شـبکه  مقالات
عامـل   4اند که به طور قطع تمامی خود را طراحی و آموزش داده

ذکر شده در بالا متفاوت از ساختار به کار گرفتـه شـده در مقالـه    
بنابراین با توجه به مسئله ي معیارمان بـه دسـت آوردن   باشد. می

رامتر هـا مـی توانـد از دیـدگاه     ساختار،چیدمان و انتخاب هایپرپـا 
 هاي مقاله باشد.نویسندگان یکی از نوآوري

یکی از نوآوري هایی که در این مقاله مـی تـوان بـه آن اشـاره     ) 4
کرد در بخش یادگیري شبکه می باشد. در مقالات بررسـی شـده   
در این حوزه در روند یادگیري شـبکه از مـاتریس کوواریـانس بـه     

بکه استفاده شده است که این امر هم به عنوان اطلاعات ورودي ش
دلیل محاسبات ماتریس کوواریانس و هم افزایش اندازه ي تصویر 
ورودي شبکه عصبی باعث پیچیدگی محاسبات قابل توجه خواهد 

در صورتی که در مقاله اسـنپ شـات نمونـه هـاي      ]12, 11[ شد.

سیگنال به عنوان ورودي شبکه معرفی شده است. با ایـن روش و  
زش الگوریتم انجام مقایسه مشاهده گردید که زمان لازم براي پردا

 نسبت به روش قبل به شدت کاهش پیدا می کند. 
-ها فرض شده است که تعـداد اسـنپ  همچنین در این فعالیت) 5

تصـور  باشد که در شرایط عادي این امر قابـل ها نامحدود میشات
 .]13[نیست
دهی پرتو مدل ریاضی و ساختار شکل -1بندي مقاله شامل بخش

دهـی  شـکل  -3، هاي رایجهاي روشمحدودیت-2، پهن باند وفقی
 گیري خواهد بود.نتیجه -5باند به روش یادگیري عمیق پرتو پهن

بانـد  دهی پرتو پهنکلمدل ریاضی و ساختار ش. 2
 وفقی

شدهنشان دادهپهن باند پرتو  دهندهساختار یک شکل 2شکل در 
کند، مـوج  یم يرویپفوق  يکه از معمار پرتوییدهندهشکلاست. 
کنـد.  یم ـ يبـردار را هم در مکان و هم در زمان نمونهیافته انتشار
 1صـورت  توان به یباند پهن را م پرتو دهندهشکل نیچن یخروج

 :]4[ کرد انیب

1( 𝑦(𝑡)  =  ��𝑥𝑚(𝑡 − 𝑖𝑇𝑠) × 𝑤𝑚,𝑖
∗

𝐽−1

𝑖=0

𝑀−1

𝑚=0

 

هاي سیگنال ورودي براي هـر سنسـور و   نمونه 𝑥𝑚فوق،  در رابطه
𝑤𝑚.𝑖 کـه  ضـرایب اسـت،    نشان دهندهJ-1    ریتعـداد عناصـر تـأخ 

(TDL)  یک از مرتبط با هرM  سنسور و𝑇𝑠 ها در  تأخیر بین تب 

 
 [14].دهنده پرتو پهن باند ساختار کلی براي شکل -2شکل 

TDL .بـه صـورت زیـر     1ي در حالت نمایش برداري، رابطـه  است
 خواهد بود: 
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2( 𝑦(𝑡)  =  𝑤𝐻𝑥(𝑡) 

 
  است:ضریب سنسور  MJداراي  wبردار وزن 

3( 𝑤 = [𝑤0,𝑤1, … ,𝑤𝐽−1]𝑇 

𝑤𝑖که هر کدام از ضـرایب    . 𝑖 = 0.1. … . 𝐽 − ضـریب   Mشـامل   1
 : خواهد بودمختلط مزدوج 

4( 𝑤𝑖 =  [𝑤0.𝑖   𝑤1.𝑖  … 𝑤𝑀−1.𝑖]𝑻 

 شود: می هنشان داد xورودي به صورت بردار  به طور مشابه، داده
5( x = [x(𝑡), x(𝑡 − 𝑇𝑠), … , (𝑡 − (𝐽 − 1)𝑇𝑠)] 

ــه  x𝑖(𝑡کـــ − 𝑖𝑇𝑠). 𝑖 = 0.1. … . 𝐽 − ــامی  i يداده 1 ام از تمـــ
  است: 𝒘امین ضریب از بردار  iسنسورها و متناظر با 

6( 𝑥(𝑡 − 𝑖𝑇𝑠) = [𝑥0(𝑡 − 𝑖𝑇𝑠)  𝑥1(𝑡 − 𝑖𝑇𝑠) … 𝑥𝑀−1(𝑡 − 𝑖𝑇𝑠)]𝑇 

پرتو به حالت بانـد   دهندهساختار شکلباشد،  J = 1 در صورتی که
، فـرض  𝑒𝑗𝜔𝑡موج ورودي به صورت  باریک خواهد بود. براي جبهه

𝑥0(𝑡)شود که می = 𝑒𝑗𝜔𝑡  :بنابراین 
7( x𝑚(t − iTs) = 𝑒𝑗𝜔(𝑡−(𝜏𝑚+𝑖𝑇𝑠)) 

ــا  𝑚ب = 0.1. … .𝑀 − 1.  𝑖 = 0. … . 𝐽 − ــه    1 ــه ب ــی آرای خروج
 صورت زیر خواهد بود: 

8( 
𝑦(𝑡) =  𝑒𝑗𝜔𝑡 ��𝑒−𝑗𝜔(𝜏𝑚+𝑖𝑇𝑠).𝜔𝜔𝑚.𝑖

∗

𝐽−1

𝑖=0

𝑀−1

𝑚=0
=  𝑒𝑗𝜔𝑡 × 𝑃(𝜃𝜃.𝜔𝜔) 

دهنده پرتو وابسته بـه زاویـه و فرکـانس    پاسخ شکل 𝑃(𝜃𝜃.𝜔𝜔) که
 توان نشان داد: . که آن را به صورت برداري میاست

9( 𝑃(𝜃𝜃.𝜔𝜔) =  𝑤𝐻𝑑(𝜃𝜃.𝜔𝜔) 

هـاي  و المـان  پرتو جدید يدهندهبردار هدایت شکل 𝑑(𝜃𝜃.𝜔𝜔)که 
  است: 𝑒−𝑗𝜔(𝜏𝑚+𝑖𝑇𝑠)آن به صورت 

10( 𝑑(𝜃𝜃.𝜔𝜔) =   [𝑒−𝑗𝜔(𝜏0)  … 𝑒−𝑗𝜔(𝜏𝑀−1)  
                …  𝑒−𝑗𝜔(𝜏0+𝑇𝑠) … 𝑒−𝑗𝜔(𝜏𝑀−1+𝑇𝑠) 
          …𝑒−𝑗𝜔(𝜏0+(𝐽−1)𝑇𝑠) … 𝑒−𝑗𝜔(𝜏𝑀−1+(𝐽−1)𝑇𝑠)]𝑇 

𝜏𝑚، اسـت  dهاي آن برابـر  المان اي که فاصلهبراي آرایه = 𝑚𝜏1  و
𝜔𝜔𝜏𝑚 = 𝑚(2𝜋𝑑𝑠𝑖𝑛𝜃)

𝜆
.𝑚 = 0.1. … .𝑀 − . جهـت جلـوگیري از   است 1

aliasing  بایستی شرط𝑑 <  𝜆𝜆𝑚𝑖𝑛/2    برقرار باشد، در ایـن شـرط
𝜆𝜆𝑚𝑖𝑛     طول موج متناظر با بخشی از سـیگنال بـا فرکـانس𝜔𝜔𝑚𝑎𝑥 

شود که فرکانس در نظر گرفته براي سیگنال . فرض میخواهد بود
𝜔𝜔ورودي به آرایه برابر  ∈ [𝜔𝜔𝑚𝑖𝑛 𝜔𝜔𝑚𝑎𝑥]  و𝑑 = 𝜆𝜆𝑚𝑖𝑛/2  در اسـت .

  𝑇𝑠بـرداري زمـانی سیسـتم اسـت و     نمونه بازه  𝑇𝑠 ،حالت گسسته
طبق تئوري نایکویست، نبایستی از نصف حداقل پریود بخشـی از  

 .]15[ است، بزرگتر باشدزرگترین فرکانس سیگنال که داراي ب
Ωبا درنظر گرفتن فرکانس نرمالیزه شده به صورت  = 𝜔𝜔𝑇𝑠 رابطـه ، 

𝜔𝜔(𝑚𝜏1 + 𝑖𝑇𝑠)   بـه𝑚𝜇𝜇Ω𝑠𝑖𝑛𝜃𝜃 + 𝑖Ω    در ایـن   یافـت.  تغییـر خواهـد
𝜇𝜇رابطه  = 𝑑/(𝑐𝑇𝑠) به صورت زیـر  بردار هدایت پس .خواهد بود 
 : است

11( 𝑑(𝜃𝜃.𝜔𝜔) =   [ 1 … 𝑒−𝑗(𝑀−1)𝜇Ω𝑠𝑖𝑛𝜃   
        𝑒−𝑗Ω … 𝑒−𝑗Ω(µ𝑠𝑖𝑛𝜃(𝑀−1)+1) … 

   …𝑒−𝑗(𝐽−1)Ω … 𝑒−𝑗Ω(µ𝑠𝑖𝑛𝜃(𝑀−1)+𝐽−1)]𝑇 

 : خواهیم داشت بنابراین

12( 𝑦(𝑡) =  ��𝑒−𝑗Ω(𝑚𝜇𝑠𝑖𝑛𝜃+𝑖) × 𝜔𝜔𝑚.𝑖
∗

𝐽−1

𝑖=0

𝑀−1

𝑚=0

 

هاي سیگنالاي سنتی، خروجی حاصل جمع هاي آرایهدر سیستم
است، که  RFهاي کننده سیگنالترکیب ها توسط یک شبکهالمان

-کننده، شیفتکننده، تضعیفهر کدام از مسیرها داراي تقویت
دهی شد، ، پس از این که پرتو به طور کامل شکل9فاز دهنده

برداري شده و به هاي بعدي نمونهسیگنال براي انجام پردازش
پرتوي  دهندهشود. اما در شکلصورت دیجیتال پردازش می

-ها نمونههاي مختلف، سیگنالدیجیتال، قبل از ترکیب کانال
شود. دهی پرتو به صورت دیجیتال انجام میبرداري شده و شکل

-توان از الگوریتمدهی پرتوي دیجیتال، میدر صورت اعمال شکل
-اند به منظور بهبود شکلهاي متعددي که گسترش پیدا کرده

شود طبق همانطور که مشاهده می .]3[رتو استفاده کرد دهی پ
ي فاز استفاده شد. به دهنده، پس از هر المان از شیفت3شکل 

ها) دهی پرتو و سایر پردازشهاي دیجیتال (شکلمنظور پردازش
-ها به صورت مستقل، نمونهنیاز است تا خروجی هر کدام از کانال

برداري شده و وارد بخش دیجیتال شود اما در عمل، به دلیل 
 بزرگ بودن آرایه، این کار شدنی نیست. لذا براي کم شدن هزینه

شود. به این صورت که سازي، از روش جایگزین استفاده میپیاده
دهی هاي دیجیتال، بخشی از شکلقبل از تزریق سیگنال به کانال

بعد از  5TRهاي شود. در ابتدا ماژول ها انجامپرتو در سطح المان
هاي فاز دهندهکننده و شیفتهر المان آنتن که داراي تقویت

هستند با اعمال فاز و وزن مشخص، عملکرد مناسبی براي کنترل 
هاي فرعی و چرخش مناسب پرتو به سمت هدف سطح گلبرگ

ي بعد، اگر آرایه به منظور حمایت از کنند و در مرحلهفراهم می
باند طراحی شده باشد، خطوط تأخیر به صورت هاي پهنسیگنال

 دیجیتال در سطح زیرآرایه اعمال خواهد شد.
(آنالوگ و دیجیتال) 6دهی پرتوي ترکیبیي کلی شکلرابطه

المان را به  Mاي که پذیرد. زیرآرایهمی انجام 13ي رابطهمطابق 
N آرایه تخصیص می دهد را با ماتریس مقسمزیر𝑃𝑑𝑠𝑎  به ابعاد 

𝑀 ∗ 𝑁 شود.نشان داده می 
13( 𝑦 =  𝑤𝑑𝑖𝑔

𝐻 (𝑤𝑎𝑛𝑎𝐻 𝑃𝑑𝑠𝑎𝑋) 

به  𝑤𝑎𝑛𝑎،𝑤𝑑𝑖𝑔سیگنال ورودي به آرایه و  Xي فوق در رابطه
دهی پرتو در سطح المان(آنالوگ) و ترتیب ضرایب شکل
هاي مختلط به باشد. توسط این روش وزنزیرآرایه(دیجیتال) می

توان چندین پرتو شود و میهاي خروجی زیر آرایه اعمال میکانال

_________________________ 
5 Transmit and receive 
6 Hybrid Beamforming 
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هاي پهن به صورت وفقی تداخلدر گیرندگی داشت، همچنین 
فیلترینگ  هایی که در حوزهباند را خنثی نمود و تمام فعالیت

توان در سطح شد را میفضایی دیجیتال در سطح المان انجام می
شکل دهی پرتو در ساختار ترکیبی شکل زیرآرایه انجام داد. نمونه

 نشان داده شده است.  3

    

W11 

W12 

W1J 

WM1 

WM2 

WMJ 

 
 پرتو. دهندهساختار شکل -3شکل 

  LCMVدهی پرتو پهن باند به روش شکل. 2-1
اگر سیگنال مرجع در دسترس نباشـد، امـا جهـت ورود سـیگنال     

تـوان برخـی   ناي باند آن را بدانیم، آنگاه میبه همراه پهمورد نظر 
و به طور وفقی توان یـا   ها را به ضرایب آرایه اعمال کردمحدودیت
تحـــت را  (𝐸{𝑦(𝑡)𝑦(𝑡)∗})دهنــده  خروجــی شـــکل  واریــانس 
هاي اعمال شده، کاهش داد. ایـن مسـیر بـه الگـوریتم     محدودیت

شـود. کـه   منجر می LCMV وفقی دهنده پرتوشکل شناخته شده
دهنده تحت شـرایط بهـره و فـاز مشـخص بـه سـمت       پاسخ شکل

شـود، محـدود   اي مشخص که سیگنال مورد نظر تزریق مـی زاویه
دهنـده بـراي زوایـاي ورود    . درحالی که خروجـی شـکل  گرددمی

طـور کـه   سیگنال متداخل داراي حداقل مقدار خواهد بود. همـان 
ده نسـبت بـه سـیگنال داراي    دهنقبلأ اشاره شده بود پاسخ شکل

ــه 𝜔𝜔فرکــانس  ــه صــورت  𝜃𝜃ورود  و زاوی 𝑝(𝜃𝜃.𝜔𝜔)ب  =  𝑤𝐻𝑑(𝜃𝜃.𝜔𝜔) 
ورود  و زاویـه  𝜔𝜔0. براي اطمینان از اینکه سیگنال با فرکانس است

𝜃𝜃0 دهنده داراي پاسخ شکل𝐺0  خواهد بود، که𝐺0    ثابـت مخـتلط
 : ]16[شودتنظیم می14 يرابطهاست، 
14(  𝑤𝐻𝑑(𝜃𝜃0.𝜔𝜔0)  =  𝐺0 

 15ي رابطـه بـه صـورت    انسیوار ای یمقدار توان خروج همچنین
 ]17[ شود:یداده م
15(  𝐸[|𝑦[𝑛]|2]  =  𝑤𝐻𝑅𝑥𝑥𝑤 

 در آرایه اسـت  دریافت شدههاي ماتریس کوواریانس داده 𝑅𝑥𝑥که 
 شود: و به صورت زیر نوشته می

16( 𝑅𝑥𝑥  =  𝐸[𝑥𝑥𝐻] 

-به صورت رابطه LCMVدهی پرتو به روش شکل يسپس مسئله
 زیر خواهد بود:  ي

17(  𝑤 =   𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 𝑤𝐻𝑅𝑥𝑥𝑤       
           𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜    d𝐻(θ0,ω0)w = 𝐺0∗ 

وجود یک محدودیت در . استسازي بهینه بالا یک مسئله يرابطه
تواند به چندین محدودیت خطی بـراي افـزایش کنتـرل    رابطه می

هاي ورود دهنده منجر شود، به طور مثال داشتن جهتپاسخ شکل
> 𝐼سیگنال و باندهاي فرکانسـی بیشـتر. در صـورتی کـه       𝑀 ∗ 𝐽 

باشــد، آنگــاه  wهــاي خطــی اعمــال شــده بــر تعــداد محــدودیت
زیـر   توان به صورت ماتریسی به صـورت رابطـه  می ها رامحدودیت
 :]19, 18[ نشان داد

18( 𝐶𝐻𝑤 =  𝑓 

C   ماتریس ضرایب با ابعـاد𝑀𝐽 × 𝐼  درحـالی کـه   اسـت .f   بـردار
روش از طریـق اسـتفاده از    17ي . حل رابطـه است 𝐼پاسخ با بعد 

  خواهد بود: 19 به صورت رابطه فراست (بازگشتی)
19(   𝑤[𝑛 + 1] = 𝐶(𝐶𝐻𝐶)−1𝑓 + 𝑃(𝑤[𝑛] − 𝜇𝜇R𝑥𝑥𝑤[𝑛]) 

   𝑃 
=  𝐼 
−  𝐶(𝐶𝐻𝐶)−1𝐶𝐻    

معادل گام بروزرسانی است که بایستی به صورت  𝜇𝜇فوق  در رابطه
صحیح انتخاب شـود. در صـورت بـزرگ بـودن آن ممکـن اسـت       

 .سرعت همگرایی افزایش یابد اما دقت کم شود

 محدودیت روش هاي رایج. 3
هاي الگوریتم برايپیشنهاد روشی جدید هدف از این مقاله، 

 روش اي کهبه گونه است دهی پرتو باند وسیعموجود شکل
 هاي پیشین براي مسئلهسازي الگوریتمپیشنهاد شده چالش پیاده

مسئله  مقاله. همچنین در این معیار تعریف شده را نداشته باشد
که قابلیت است اي ، آرایهپیشنهاديمعیار براي اعمال الگوریتم 

اي در فرکانس کاري پهناي باند لحظه 1GHZدریافت 
6𝐺𝐻𝑧~18𝐺𝐻𝑧  .را داشته باشد 
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با توجه به اینکه این آرایه بایستی در رنج وسیع فرکانسی اسکن 
مانع از این عمل  7را انجام دهد، اما وجود عامل گریتینگ لوب

براي این که در فرکانس کاري متناسب با  20شود طبق رابطه می
-ي تتا گریتینگ لوب ایجاد نگردد، می، در زاویه 𝜆𝜆 طول موج

 .]20[کمتر باشد dها از بین المان بایست فاصله

20( 𝑑 =
𝜆𝜆

1 + sin(ɵ) 

گیگاهرتز و با فرض اسکن در فضاي  18براي فرکانس کاري 
باشد.  𝜆𝜆/2برابر با  20ي طبق رابطهبایستی فاصله گذاري  ±90°
ي اسکن بدون وجود گریتینگ لوب را براي دو محدوده 4شکل 

ها نشان می دهد. ساختار(چینش) مستطیلی و مثلثی المان
در چینش مثلثی منطقه ي  شودهمانطور که مشاهده می

ي فاصله ي اسکن عاري از گریتینگ لوبگریتینگ لوب از منطقه
رسم  𝑢𝑣بیشتري دارد. محورهاي افقی و عمودي بر حسب فضاي 

اي استفاده ي صفحهینش مثلثی براي آرایهبنابراین از چاند. شده
 خواهد شد.

Lattice: TriangularLattice: Rectangular

 

 ي اسکن بدون حضور گریتینگ لوبمنطقه -4شکل 
آید این است معیار پیش می مسئلهسوالی که در ارتباط با فرضیه 

در فرکـانس   1𝐺𝐻𝑧اي سیگنال معـادل بـا   که آیا پهناي باند لحظه
؟ به عبـارت دیگـر بـراي    استسیگنال پهن باند  𝐺𝐻𝑧 18~6کاري 
-دهی پرتویی با این مشخصات، آیا بایستی از ساختار شـکل شکل

از  دهی پرتو پهن باند استفاده کرد؟ براي پاسـخ بـه ایـن پرسـش    
اي که در صـورت بانـد باریـک    کنیم به گونهاستفاده می 21 رابطه

 :]21[ برقرار باشد 21ي بودن سیگنال بایستی رابطه

_________________________ 
7 Grating lobe 

21( 𝐵𝑠.∆𝑇𝑚𝑎𝑥 ≪ 1 

نماد بیشترین  𝑇𝑚𝑎𝑥∆اي و نماد پهناي باند لحظه 𝐵𝑠بالا  در رابطه
 . استاختلاف زمان دریافتی بین دو المان آرایه 

 گنالیپهن باند بودن س ار،یمع مسئله اتیفرض به توجه با ادامه در
𝐵𝑠حاصلضــرب  ،1جــدول  محاســبات در. شــودیمــ یبررســ ×

∆𝑇𝑚𝑎𝑥 دیآیبه دست م : 
𝐵𝑠مربوط به  محاسبات -1جدول  × ∆𝑇𝑚𝑎𝑥 

𝜆𝜆 =
𝐶
𝑓 =

3 × 108(𝑚/𝑠)
18 × 109(𝐻𝑧)  =  1.6 𝑐𝑚 موج طول 

<
𝜆𝜆
2

   =  0.8 𝑐𝑚 حسگرها نیب فاصله 

√2 × 32 × 0.8𝑐𝑚 ≅ 0.36 𝑚 
 يفاصله نیشتریب
 هیآرا يحسگرها نیب

0.36 𝑚
3 × 108(𝑚/𝑠)

 =  1.2 𝑛𝑠 ∆𝑇𝑚𝑎𝑥 

1 × 109 × 1.2 × 10−9  =  1.2 𝐵𝑠 × ∆𝑇𝑚𝑎𝑥 

 یلیخ معادل را يعدد دهم کی غالبأ ،یمهندس بیتقر در
 اریمع از 2/1 عدد کهنیا به توجه با. دانندیم عدد آن از کوچکتر

 بزرگتر کی عدد از یحت بلکه ستین کوچکتر یلیخ کی عدد
 هدف، يهیآرا يبرا گنالیس نیا شودیم جهینت پس است،

-شکل عملکرد افت عدم منظوربه نیبنابرا. است باند پهن گنالیس
-شکل تمیالگور یطراح در باند پهن ساختار از یستیبا پرتو یده
 .کرد استفاده پرتو یده

سـازي بـه شـدت    پیچیدگی محاسباتی بـه منظـور پیـاده    موضوع
روش فراسـت مطـرح   پیچیـدگی محاسـباتی    .چالش برانگیز است

نظر قرار دادیم که پیچیـدگی محاسـباتی   مدرا  19رابطه شده در 
 کـه پیچیـدگی   . از آنجـا اسـت محاسـبه گردیـده    3جدول در آن 

هاي صورت گرفته در ، بیانگر تعداد ضربسازيمحاسباتی در پیاده
بیـانگر انجـام    FPGAپارامتري که در تراشه ، ]14[استهر نمونه 

ها DSPتعداد  بنابراین هستند، DSPاین عملیات است، واحدهاي 
جدول . طبق است FPGAهاي ضرب در بیانگر توان انجام عملیات

 FPGAهـاي  تراشهدر آخرین نسل از  DSP،حداکثر تعداد واحد 2
 .نشان داده شده است Xilinxاز شرکت 

 ]Xilinx .]22هاي  مشخصات آخرین نسل از پردازند -2جدول 

DSP (Slice) FPGA (Model) 

768-5520 𝐾𝑖𝑛𝑡𝑒𝑥 𝑈𝑙𝑡𝑟𝑎 𝑆𝑐𝑎𝑙𝑒 𝐹𝑃𝐺𝐴 

1368-3528 𝐾𝑖𝑛𝑡𝑒𝑥 𝑈𝑙𝑡𝑟𝑎 𝑆𝑐𝑎𝑙𝑒+ 𝐹𝑃𝐺𝐴 

600-2880 𝑉𝑖𝑟𝑡𝑒𝑥 𝑈𝑙𝑡𝑟𝑎 𝑆𝑐𝑎𝑙𝑒 𝐹𝑃𝐺𝐴 



  1402، پاییز 3 ، شمارهیازدهمسال  ،“پدافند الکترونیکی و سایبري”نشریه علمی پژوهشی                                                                                     42
 

2280-12288 𝑉𝑖𝑟𝑡𝑒𝑥 𝑈𝑙𝑡𝑟𝑎 𝑆𝑐𝑎𝑙𝑒 +𝐹𝑃𝐺𝐴 

 فـوق  جـدول در  Xilinxهـاي تراشـه شـرکت    هر کدام از خانواده
به مدلی  DSP، که بالاترین مقدار هستندهاي مختلفی داراي مدل
 تعلق دارد.  +𝑉𝑖𝑟𝑡𝑒𝑥 𝑈𝑙𝑡𝑟𝑎 𝑆𝑐𝑎𝑙𝑒 از خانواده

 
 frostپیچیدگی محاسباتی الگوریتم  -3جدول 

FROST Complexity 

𝑴 = 𝑴𝟏 ∗𝑴𝟐 𝒏𝒖𝒎𝒃𝒆𝒓 𝒐𝒇 𝒔𝒆𝒏𝒔𝒐𝒓𝒔 
𝑵 = 𝒏𝒖𝒎𝒃𝒆𝒓 𝒐𝒇 𝒔𝒏𝒂𝒑𝒔𝒉𝒐𝒕𝒔 

𝑱 = 𝒏𝒖𝒎𝒃𝒆𝒓 𝒐𝒇 𝑻𝑫𝑳𝒔 
𝑰 = 𝒏𝒖𝒎𝒃𝒆𝒓 𝒐𝒇 𝑪𝒐𝒏𝒔𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏𝒕𝒔 

❶𝑪(𝑪𝑯𝑪)−𝟏𝒇 → 𝓞[𝟐𝑰𝟐𝑴𝑱+ 𝑰𝟑 +  𝑴𝑱𝑰] 
❷𝑪(𝑪𝑯𝑪)−𝟏𝑪𝑯𝒘[𝒏]  → 𝓞[𝟐𝑰𝟐𝑴𝑱+ 𝑰𝟑 + (𝑴𝑱)𝟐𝑰+ (𝑴𝑱)𝟐] 

❸𝑪(𝑪𝑯𝑪)−𝟏𝑪𝑯𝑹𝒙𝒙𝒘[𝒏] → 𝓞[𝟐𝑰𝟐𝑴𝑱+ 𝑰𝟑 + (𝑴𝑱)𝟐𝑰+ (𝑴𝑱)𝟐 + (𝑴𝑱)𝟑] 
𝐓𝐨𝐭𝐚𝐥 𝐂𝐨𝐦𝐩𝐥𝐞𝐱𝐢𝐭𝐲 = �❶ +❷ + ❸� ∗ 𝑵 

ي ابطـه ر، بـرداري  نمونـه  نرخو انتخاب  بیان پیچیدگیبا توجه به 
  دهد.ي زمانی را انجام میهمحاسب 22

22( 𝑇𝑖𝑚𝑒 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑢𝑚𝑒 =  
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑥𝑖𝑡𝑦
𝑣𝑖𝑟𝑡𝑒𝑥 𝑢𝑙𝑡𝑟𝑎 𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒

×  𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔 𝑡𝑖𝑚𝑒 

خواهد بود.  Steering Beamیابی سامانه، بر مبناي نحوه جهت
فازي موجود در سامانه در باند مذکور، شروع یعنی با توجه به آرایه

به  18GHz-6گذاري خواهد شد و در هر بیمی کل باند به بیم
صورت جاروبی پایش خواهد شد. نکته بسیار مهم براي این نوع 
پایش مکانی و فرکانسی، زمان بندي بهینه خواهد بود تا بتوان به 

دست یافت. به منظور زمان بندي اعمال عملیات  8POIماکزیمم 
بر روي هدف در ابتدا بایستی زمان ماندن هدف در پرتوي آرایه 

مدت زمان ماندن یک هدف در پهناي  23 در رابطهمحاسبه شود. 
به منظور این که زمان در آید. به دست میاي پرتوي سیستم آرایه

اي پروازي از سیستم آرایه بدترین شرایط محاسبه گردد، فاصله
 حداقل مسافت در نظر گرفته شده است. 

23( 

 

𝐹35 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑢𝑚 𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑   

𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡 𝑐𝑎𝑠𝑒 𝑎𝑠 𝑐𝑒𝑖𝑙𝑖𝑛𝑔    

𝑎𝑟𝑟𝑎𝑦 𝑏𝑒𝑎𝑚𝑤𝑖𝑑𝑡ℎ  

𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒 = 𝑤𝑜𝑟𝑠𝑡 𝑐𝑎𝑠𝑒 𝑐𝑒𝑖𝑙𝑖𝑛𝑔 ×  𝑏𝑒𝑎𝑚𝑤𝑖𝑑𝑡ℎ 

𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 𝑚𝑎𝑛𝑒𝑢𝑣𝑒𝑟 𝑡𝑖𝑚𝑒 =  
𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒

𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑
  

ي فوق نتیجه می شود که بایستی مجموع زمان اعمال طبق رابطه
ردیابی و مانیتورینگ و اخلال برابر یا کوچکتر از زمان ماندن 

 .]23[هدف در پرتو باشد 

_________________________ 
8 Probability of intercept 

24( 𝑇𝑀𝑜𝑛𝑖𝑡𝑜𝑟𝑖𝑛𝑔 & 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘 + 𝑇𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑒𝑟𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒  
≤  𝑇𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 𝑚𝑎𝑛𝑒𝑢𝑣𝑒𝑟 𝑡𝑖𝑚𝑒 

در انتخاب  23ي  رابطه مقاله، از زمان محاسبه شده در ادامه
استفاده وفقی دهی پرتو پهن باند شکل روش مناسب به منظور

 شد. خواهد
 رابطـه  آرایه طبق زمان ماندن هدف در پرتو يدر صورت محاسبه

تـرین  (متناسب بـا قـوي   آن با حداقل زمان پردازش و مقایسه 23
حتـی بـا در اختیـار    که  شودنتیجه می) (DSPتراشه از نظر تعداد 

، زمـان  +𝑉𝑖𝑟𝑡𝑒𝑥 𝑈𝑙𝑡𝑟𝑎𝑆𝑐𝑎𝑙𝑒 اي قـوي از خـانواده  داشتن پردازنده
پردازش از زمان ماندن هدف در پرتـو بیشـتر اسـت و در نتیجـه،     

شـود و در ایـن حالـت بایسـتی     ردیابی خـارج مـی   هدف از حلقه
براي هدف دوباره انجام شـود کـه در    15عملیات جستجو و ردیابی

 .شودمحسوب میعملیاتی عملکرد نامطلوبی  یک منطقه

دهی پرتو پهـن بانـد بـه روش یـادگیري     شکل. 4
 عمیق

 ـاز  ياشاخه قیعم يریادگی  یو هـوش مصـنوع   نیماش ـ يریادگی
برگرفتــه شــده از هــوش انســان اســت   یاســت. هــوش مصــنوع

ساختار نورون نام دارد، در  نیدهنده در ا لیواحد تشک نیکوچکتر
 ییهاشاخه قیطر از یکیالکتر يهاپالس 5شکل واحد مطابق  نیا

 يهـا سلول شده و پس از انجام پردازش هسته وارد تیدنتر نام به
-یم ـ منتقـل  گرید يهااکسون به نورون شاخه قیطر از ازین مورد
 . شود

 
 .انسان ذهن ساختار در نورون از ییشما -5شکل 

 6شکل در هوش مصنوعی نیز همین روند اجرا خواهد شد مطابق 
هاي ورودي پس از ضرب شدن در ضـرایب مشـخص بـا هـم     داده

هـاي  عبور از یک عملگر غیرخطی وارد نورونجمع شده و پس از 
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اطلاعـاتی از  توانـد  مـی  9DNNدیگر خواهند شد. ورودي ساختار 
باشـد و خروجـی آن، مـاتریس ضـرایب شـکل       سیگنال دریـافتی 

ي پرتو که به حالت بهینـه نزدیـک هسـتند. یـک سـاختار      دهنده
DNN شـکل  کـه در   ]24[هاي مختلفی تشکیل شده است از لایه

به تصویر کشیده شده است  DNNیک مدل از معماري ساختار  7
هـا در اتصـال   هاي سایر لایـه ها با نوروندر این شکل، تمام نورون

 هستند،

 
 مصنوعی.شمایی از کوچکترین واحد عملیاتی در هوش -6شکل 

ي ورودي و خروجی مخفی بین لایه در این ساختار از چندین لایه
 هاي مهم استفاده شده است.آل ویژگیبه منظور استخراج ایده

 
 .]feedforward NN ]24معماري کاملأ متصل از نوع  -7شکل 

مشـاهده   DNNهـاي  یکی دیگر از معمـاري  8شکل همچنین در 
 يهـا هی ـقبل از لاشود. گفته می 10CNN شود، به این معماريمی

. شونداضافه می 11پولینگي ها هیکانولوشن و لا يهاهیلا ،متراکم
 ـ ايضـرب نقطـه   کانولوشـن بـا   يهاهیدر لا یهر خروج  کی ـ نیب

_________________________ 
9 Deep Neural network 
10 Convolutional neural network 
11 pooling 

نـورون   نیمتشـکل از چنـد   يورود سیماتر کیخاص و  سیماتر
بـر   مـوردنظر هاي دیگر با لغزش ماتریس و خروجی دیآیبدست م

در  یهـر خروج ـ  همچنـین  شـود. روي ماتریس ورودي حاصل می
در  بیشـترین مقـدار   يجستجو ای يریگنیانگیبا م پولینگ يهیلا

 .دیآیبدست م یعصب يهااز سلول یگروه

 
 .]CNN ]24ساختار  -8شکل 

مورد توجه قـرار دارد بـه شـرح     DNNاي که در ساختار مرحله 2
 گنالیبـا منـابع س ـ   DNNسـاختار  ، یادگیريدر مرحله زیر است: 
 ،و پـس از آمـوزش   ابدییمختلف آموزش م يها DOAمستقر در 

در مرحلـه  شـوند کـه   اي تنظیم میبه گونه DNNضرایب ساختار 
مربوط به  نهیبه ضرایب ماتریستا قادر خواهد بود  DNN، شیآزما

 گنالیمنـابع س ـ  يرا بـرا  تقـویتی -پهن باند وفقی پرتو دهیشکل
روش و  کنــد. دای ـناشـناخته پ  هـاي ورود جهـت شـده از   افـت یدر

الگوریتم آموزش شبکه به منظور یافتن ضـرایب سـاختار مطـابق    
 است.  9شکل 

ها به دنبال کاستن خطا پارامتر ، با اصلاح 9شکل مطابق در واقع 
 خواهیم بود. 

 
 روند آموزش شبکه و اصلاح ضرایب. -9شکل 

اگـر بـه ازاي پارامترهـاي مختلـف خطاهـاي       10شـکل  مطابق با 
مختلفی به دست آید در نهایت سطحی خواهیم داشت که بـه آن  
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شود. در این سطح در صورتی که بـا شـیب   گفته می 12سطح خطا
 رسـد و در حرکت صورت گیرد، به نقطه حداقل خطا مـی  13منفی

آن نقطه ضرایب شـبکه قابـل اطمینـان و بهینـه اسـت و شـبکه       
 است.آموزش را با موفقیت طی کردهي مرحله

 
 .حداقل خطا( محلی و گلوبال) سطح خطا و نقطه -10شکل 

انجـام   14ها به روش تکنیک انتشـار بـه عقـب   پارامترروش اصلاح 
محاسبه شد، حال 9شکل شود در واقع پس از اینکه خطا طبق می

کـه بـه آن   ي خطا نسبت به ضـرایب  با کمک مشتق گرفتن رابطه
15SGD  ،نشان داده شـده  11شکل در جهتی که در گفته می شد

 .آیداست، مقدار ضرایب به دست می

 
 جهت اصلاح پارامترها در لایه هاي شبکه یادگیري عمیق -11شکل 

شد که مقدار خطا به می انی انجاممتا ز 12شکل طبق و این روند 
-بـروز مـی   25ي و ضرایب طبق رابطـه  کمترین مقدار خود برسد

 شود.

 
 وزن ها تا رسیدن به خطاي گلوبال  تکرار اصلاح-12شکل 

25( ∆𝑊2 =  
𝜕𝐿
𝜕𝑊2

  →  𝑊2
′ =  𝑊2 −  𝛼(∆𝑊2) 

_________________________ 
12 Loss Surface 
13 Gradient descent 
14 Back propagation 
15 Stochastic Gradient Descent 

∆𝑊1 =  
𝜕𝐿
𝜕𝑊2

  →  𝑊1
′ =  𝑊1 −  𝛼(∆𝑊1) 

∆𝑊0 =  
𝜕𝐿
𝜕𝑊0

  →  𝑊0
′ =  𝑊0 −  𝛼(∆𝑊0) 

 2012در سال نرخ یادگیري است.  ،𝛼 ضریب  25ي در رابطه
که نسبت به معرفی گردید  ADAMالگوریتم بهینه سازي 

این الگوریتم بر اساس  [25].باشدکارآمدتر می SGDالگوریتم 
 و سازي مبتنی بر گرادیان مرتبه اول توابع هدف تصادفی بهینه

از این روش باشد. می تر هاي مرتبه پایین تطبیقی لحظه تخمین
سازي ساده است، از نظر محاسباتی کارآمد است، نیاز به پیادهنظر 

یا پارامترها  ها وو براي مسائلی که از نظر داده حافظه کمی دارد
را  adamالگوریتم  27و  26رابطه ي  .تبزرگ هستند، مناسب اس

 دهد.نشان می
26( 𝑚𝑙 = 𝛽1𝑚𝑙−1 + (1− 𝛽1)∇𝑊𝑙 

𝑣𝑙 = 𝛽2𝑣𝑙−1 + (1− 𝛽2)[∇𝑊𝑙]2 
به ترتیب ضریب فروپاشی  𝛽2و  𝛽1ضریب ي بالا در رابطه

 باشد.می 17و ضریب فروپاشی مربع گرادیان 16گرادیان
27( 𝑊𝑙+1 =  𝑊𝑙 −  

𝛼𝑚1

�𝑣𝑙
 

طراحی شبکه یـادگیري عمیـق مبتنـی بـر     . 4-1
 شکل دهی پرتو وفقی پهن باند

معماري پیشنهادي شبکه بر اساس ساختار یادگیري عمیق مطابق 
 ي اصــلی شــبکه لایــهاســت. در ایــن معمــاري هســته 13شــکل 

کانولوشنال و عملگر غیرخطی است. بـه منظـور افـزایش قابلیـت     
هـا در  ، افزایش سرعت، دقت و حفظ مقـادیر خروجـی لایـه   شبکه

 dropهـاي  از لایه over fittingجلوگیري از  ،استانداردي محدوده

out ،batch norm  وaverage pooling    .ــده اســت ــتفاده ش اس
ي هاي استخراج شده وارد یک لایـه ویژگی ،آخر همچنین در لایه

دهـی  شده و شبکه به منظور استخراج ضرایب شکل 25تمام متصل
ــه  ــو از لای ــرژن يپرت ــت.  18رگ ــرده اس ــره ب ــاري  به ورودي معم

سـیگنال دریـافتی از آرایـه و خروجـی آن،      هاينمونهپیشنهادي، 
بانـد اسـت. جزییـات معمـاري     آنتن پهـن  بردار ضرایب براي آرایه

 بیان شده است.  4جدول پیشنهادي در 
نمونـه هـاي سـیگنال    در بخش آموزش دادن به شـبکه، نیـاز بـه    

 هاي سیگنال دریافتیماتریسی از نمونهاست.  دریافتی توسط آرایه
هد بود که البته بایستی نرمـالیزه شـود:   خوا 28 يرابطهبه صورت 

_________________________ 
16 Gradient Decay Factor 
17 Squared gradient decay factor 
18 regression 
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 .دهی پرتو پهن باندبراي شکل WBBCNNساختار اولیه شبکه   -13شکل 

 .WBBCNN جزییات ساختار شبکه -4جدول 
 لایه هالایه خروجی ازابعاد  لایه توضیح

𝑁تصویر با ابعاد ∗ 𝑀 )M  ها و تعداد المانN  32 )شاتاسنپتعداد ∗ 400 ∗  ورودي  لایه 1
SAME padding 32و  1و گام هاي  3*3با اندازه    کرنل(فیلتر) 32به تعداد  ∗ 400 ∗ 32 Conv1 
SAME padding 32و  1و گام هاي  3*3با اندازه    کرنل(فیلتر) 64به تعداد  ∗ 400 ∗ 64 Conv2 
SAME padding 32و  1و گام هاي  3*3با اندازه    کرنل(فیلتر) 128به تعداد  ∗ 400 ∗ 128 Conv3 
SAME padding 32و  1و گام هاي  3*3با اندازه    کرنل(فیلتر) 256به تعداد  ∗ 400 ∗ 256 Conv4 

f(𝑥)داراي تابع فعال ساز به صورت  = { 𝑥     𝑥 ≥ 0
0.01𝑥     𝑥 < 0 No Change to layers Leaky relu 

 SAME padding No Change to layers average-Poolingو  1و گام هاي  5*5 کرنل هایی با اندازه
 Reduce 20 percent Drop out درصد 20با درصد حذف   Overfittingها به منظور جلوگیري از با حذف تصادفی نورون

12800 نورون MNداراي  ∗ 1 Fully-Connected1 
1280 نورون JMداراي  ∗ 1 Fully-Connected2 

𝐽𝑀داراي  × 1280 تعداد ضرایب هر المان) Jتعداد المان ها و   Nگره( 1 ∗  خروجی لایه 1

هاي کانولوشنال بایسـتی بـه فرمـت تصـویر     آنجاکه ورودي لایهاز 
 کنیم. ماتریس وارد شبکه میباشد، پس ضرایب را به صورت 

28( 
𝑆𝑖𝑔 = �

𝑥1,1 … 𝑥1,𝑁
⋮ ⋱ ⋮

𝑥𝑀,1 … 𝑥𝑀,𝑁

� 

𝑆𝑖𝑔_𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒 =  
𝑆𝑖𝑔

𝑀𝑎𝑥(𝑆𝑖𝑔)
 

هــــاي ورودي و خروجــــی بــــه صــــورت در نتیجـــه جفــــت 
(𝑆𝑖𝑔𝑚.𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑠𝑚).𝑚 = 1. … . 𝑝 کـه   استm  جفـت   مجموعـه

پهـن   ماتریس ضرایب آرایه 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑠𝑚ضرایب ورودي/خروجی  و 
هـاي رایـج شـکل    از الگوریتم  𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑠𝑚ضرایب  بود. باند خواهد

آمـوزش   آید. بعد از مرحلـه به دست می LCMVپرتو همانند دهی
هـایی کـه قـبلأ در    هـاي وزن توسـط ورودي  بـردار  رودمـی انتظار 
-آموزش استفاده نشده بودند اما تـوزیعی هماننـد ورودي   يمرحله

 ـا در. ]26[زده شـوند هاي آموزش دارنـد، تخمـین   سـاختار در   نی
 27هـا کم بودن تعداد اسـنپ شـات   ،يورود SNRکم بودن  طیشرا

 ه،ی ـآرا وورود  جهـت  يدر دسـترس) و وجـود خطاهـا    يها(نمونه
همچنـین ایـن سـاختار نسـبت بـه      داشته باشـد.   یعملکرد مناسب

. اسـت هاي کلاسیک داراي حجم پردازش بسیار کمتـري  الگوریتم
هاي اشاره شده در این ساختار نیـازي بـه دانسـتن    علاوه بر مزیت
ت ورود سـیگنال نیسـت. در ایـن سـاختار، وفقـی و      اطلاعات جه ـ
دهی پرتو پهـن بانـد نیـز در نظـر     شکل (مقاوم بودن)تقویتی بودن

-مـی نشان داده 14شکل در  13شکل  سازيپیاده شود.گرفته می
 .شود

: , , ,train train validation validationinput x y x y
, ,initial learning rate drop factor E Maximum Epochα ϕ= = =

: , ( 0,1,2,3), _ 999i iinitialization W b i l best= =

0 :e E=

%20 0e ==

α α ϕ← ×

1 0 0

2 1 1 1

3 2 2 2

4 3 3 3

4 4 4

1: ( Re ( ( )))
2 : ( Re ( ( )))
3 : ( Re ( ( )))
4 : ( Re ( ( )))

: ( ).

e train

e e

e e

e e

e

CONV x dropout Leaky lu BN x W b
CONV x dropout Leaky lu BN x W b
CONV x dropout Leaky lu BN x W b
CONV x dropout Leaky lu BN x W b

FC y flatten x W b
l

← ⊗ +
← ⊗ +
← ⊗ +
← ⊗ +
← +

← ( , ), &trainL y y l is residual error L is the loss function

bestl l

 , , _i ii iW W b b l best l← ← ←

 

( , ) ( , ),

,

i ii i
i i

i i i

L W b L W bW W b b
W b

W W b b

α α∂ ∂
← − ← −

∂ ∂
′ ′← ←





_

_

ii best

ii best

W W

b b

←

←

 
 فلوچارت پیاده سازي الگوریتم یادگیري عمیق -14شکل 

 سازي شبیهنتایج . 5
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ــادگیري عمیــق، آمــوزش دادن هــدف از شــبیه ســازي در روش ی
اسـت.  به منظور تعیین ضرایب این ساختار طراحی  معماري شبکه

ــق رابطــه ــدا از طری ، ورودي و خروجــی LCMVکلاســیک  در ابت
شود. پرتو براي معماري شبکه طراحی شده، تعیین می دهندهشکل

مـاتریس ســیگنال دریــافتی الگــوریتم  ورودي، بـدین صــورت کــه  
LCMV  پرتـو خواهـد بـود.     يدهنـده و خروجی آن ضرایب شـکل

شود. سناریوي مجموع جفت ورودي و خروجی به شبکه اعمال می
هـاي  همچنـین بـراي تولیـد داده    است 6جدول تعریف شده طبق 

هـاي  با گام و سیگنال مطلوب جهت ورود سیگنال تداخلآموزش، 
سـخت افـزار شـبیه    تغییر خواهد کـرد.   °90~°90− از زاویه 0.1°

 .باشدمی 5جدول  با کامپیوتري ،سازي
 مشخصات کامپیوتر استفاده شده -5جدول 

11th Gen Intel-Core i5 @ 2.60GHz CPU 
Nvidia Geforce RTX 3060 

1320 MHz acceleration frequency 
3584 Cuda core 
12.7 TFLOP/S 

GPU 

12 GB GPU  
Dedicated RAM 

16 GB CPU RAM 

طـور کـه در ایـن    اسـت. همـان   15شکل نمودار آموزش شبکه در 
، خطــا (epoch)شــکل نشــان داده شــده اســت بــا افــزایش تکــرار 

RMSE0 وLoss  شود کم میبراي دو نوع داده ي آموزش و ارزیابی
نماید در این صورت شبکه به سمت صفر میل می ارامترپ این دوو 
دید. پس از آموزش شبکه در صورتی  مرور زمان آموزش خواهدبه 

هاي آموزشی به شبکه داده شود، خروجی اي به غیر از دادهکه داده
پرتـو را تعیـین    يدهنـده بکه قادر خواهد بود تـا ضـرایب شـکل   ش

 نماید. 
  .یادگیري عمیق فرضیات شبیه سازي براي الگوریتم -6جدول 
𝑀 هاي نمونه بردارکانالتعداد  = 32 

= 𝐽 تعداد خط تأخیرها 40 

𝜃𝜃0 هدف و تداخل زاویه  ورود سیگنال =  0°.𝜃𝜃1 = 40° 
𝜃𝜃0 =  30°.𝜃𝜃1 = −20° 

𝑁ℎ کم و زیاد)تعداد اسنپ شات ( = 10000,𝑁𝑓 = 400 

SIR −20 𝑑𝐵 
SNR 10 𝑑𝐵 
= Ω𝐼 اي نرمالیزهپهناي باند لحظه  [0.4𝜋 𝜋] 

= 𝑑∆ هاالمان فاصله  بین  0.5𝜆𝜆𝑚𝑖𝑛 

هاي تست طبق دهی پرتو براي دادهنتایج خروجی براي شکل
 . شودمی  نشان داده 18شکل تا  16شکل در  6جدول 

 
 در حین آموزش شبکه. Lossو  RMSEنمایش خطا به صورت  -15شکل 

 
𝑁ℎ،شات بالاپرتو براي فراست با اسنپشکل دهی  -16شکل  = 10000  

𝑁𝑓)شات پایینشکل دهی پرتو براي فراست با اسنپ-17شکل  = 400) 

همانطور که گفته شد، آموزش شـبکه   همچنین در این ساختار،
 °90~°90−به گونه اي انجام شـده اسـت کـه کـل زوایـاي      
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جا کردن پرتوي اصلی و تغییر جابهپوشش داده شود، بنابراین با 
جایگاه ورود سیگنال تـداخل، شـبیه سـازي عملکـرد سـاختار      

 است. 19شکل یادگیري عمیق مطابق با 
خروجی بر حسب تعداد اسنپ  SINRمقادیر  نتایج 20شکل در 

شات ها نشان داده شده است. در این شکل، ساختار پیشنهادي 
با حالت ایده آل (لاگرانژ)، الگوریتم فراست و شکل دهی پرتوي 

مقایسه شده است. همـانطور کـه    Diagonal Loadingبه روش 
 diagonalمشاهده می شود، عملکرد الگوریتم هـاي فراسـت و   

loading   با داشتن تعداد اسنپ شات هاي بسیار زیاد به سـمت
بالاتر می رود،  SINRحالت ایده آل در حرکت هستند و پارامتر 

در ساختار پیشنهاد شده، عملکرد تا حد زیادي مستقل از تعداد 
ها بوده و به حالت ایده آل نزدیک می باشد. و حتی   اسنپ شات

 در تعداد اسنپ شات کم عملکرد قابل قبولی دارد. 

 
𝑁𝑓با WBBCNNرتو حاصل از پخروجی شکل دهی  -18شکل  =

400 

 
 در حالت WBBCNNخروجی شکل دهی پرتو حاصل از  -19شکل 

offBroadside با𝑁𝑓 = 400 

 
 (الف)

 
 (ب)

 .اسنپ شات ها در مقابل تعداد SINR یخروج -20شکل 
تا  1000است. ب) محدوده اعداد  900تا  200الف) محدوده اعداد 

 است. 10000
محاسبات پیچیدگی (تعداد ضرب) براي روش پیشنهاد شده در 

 نشان داده شده است.  7جدول 
  WBBCNNروش پیچیدگی محاسباتی  -7جدول 

WBBCNN 
𝑴 = 𝑴𝟏 ∗𝑴𝟐 𝒏𝒖𝒎𝒃𝒆𝒓 𝒐𝒇 𝒔𝒆𝒏𝒔𝒐𝒓𝒔 

𝑵 = 𝒏𝒖𝒎𝒃𝒆𝒓 𝒐𝒇 𝒔𝒏𝒂𝒑𝒔𝒉𝒐𝒕𝒔 
𝑱 = 𝒏𝒖𝒎𝒃𝒆𝒓 𝒐𝒇 𝑻𝑫𝑳𝒔 

𝒌𝒔 = 𝒔𝒊𝒛𝒆 𝒐𝒇 𝒌𝒆𝒓𝒔 𝒊𝒏 𝑪𝑵𝑵 𝒍𝒂𝒚𝒆𝒓 
𝒄𝒉𝒊𝒏& 𝒄𝒉𝒐𝒖𝒕 = 𝒔𝒊𝒛𝒆 𝒐𝒇 𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕 & 𝒐𝒖𝒕𝒑𝒖𝒕 𝒄𝒉𝒂𝒏𝒏𝒆𝒍 
❶𝑪𝒐𝒏𝒗𝟏 → 𝓞[(𝑴∗𝑵) ∗ 𝒌𝒔𝟐 ∗ 𝒄𝒉𝒊𝒏𝟏 ∗ 𝒄𝒉𝒐𝒖𝒕𝟏] 
❷𝑪𝒐𝒏𝒗𝟐 → 𝓞[(𝑴∗𝑵) ∗ 𝒌𝒔𝟐 ∗ 𝒄𝒉𝒊𝒏𝟐 ∗ 𝒄𝒉𝒐𝒖𝒕𝟐] 
❸𝑪𝒐𝒏𝒗𝟑 → 𝓞[(𝑴∗𝑵) ∗ 𝒌𝒔𝟐 ∗ 𝒄𝒉𝒊𝒏𝟑 ∗ 𝒄𝒉𝒐𝒖𝒕𝟑] 
❹𝑪𝒐𝒏𝒗𝟒 → 𝓞[(𝑴∗𝑵) ∗ 𝒌𝒔𝟐 ∗ 𝒄𝒉𝒊𝒏𝟒 ∗ 𝒄𝒉𝒐𝒖𝒕𝟒] 
❺𝒇𝒄 → 𝟐 ∗ 𝓞[(𝑴∗𝑵) ∗ 𝒄𝒉𝒐𝒖𝒕𝟒 ∗ (𝑴 ∗ 𝑱)]  

𝐓𝐨𝐭𝐚𝐥 𝐂𝐨𝐦𝐩𝐥𝐞𝐱𝐢𝐭𝐲 = �❶+ ❷ + ❸ +❹ + ❺� 

ایـن روش هماننـد    gpuپس از تعیین پارامترهاي شبکه توسط 
پیاده می شود. که زمان مـورد   fpgaي در تراشه frostالگوریتم 

 آید.به دست می 22ي رابطهنیاز براي تشکیل پرتو پایدار طبق 
ــدگی    ــاز از روي پیچی ــورد نی ــان م ــه دســت آوردن زم ــراي ب ب

و نـرخ نمونـه    4000را برابـر بـا    DSPمحاسباتی، تعداد منـابع  
طبـق مقایسـه ي صـورت     در نظر گرفته ایم. 2𝐺𝑆𝑃𝑆برداري را 
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ــه در  در  WBBCNNو  Frostروش بــراي دو  21شــکل گرفت
حالت ماتریس کوواریانس و نمونه هاي سیگنال، واضح است که 

ي پیچیـدگی از تـوان   به دلیل اینکـه در رابطـه   Frostدر روش 
پـردازش  ، به زمان استفاده شده است (3[𝑀𝐽])هاي محاسباتی 

 بیشتري نیاز دارد.

 
زمان مورد نیاز پردازش بر حسب حاصلضرب تعداد کانال  -21شکل 

 TDLو 
هـا بـه شـدت    بنابراین با افزایش تعداد ضـرایب و تعـداد المـان   

محاسبات بـه دسـت آمـده در     زمانیابد. پیچیدگی افزایش می
بـــوده و  FROSTکمتـــر از روش بســـیار  WBBCNNروش 

پیچیدگی بـا  ، همچنین در حالت استفاده از نمونه هاي سیگنال
بـه شـدت کمتـر از     TDLافزایش حاصلضرب تعداد کانال هـا و  

زمـان کمتـر از زمــان    ایـن  اسـت.  مـاتریس کوواریـانس  حالـت  
-مـی  23ي  در رابطهماندن هدف در پهناي پرتو محاسبه شده 

باشد. بنابراین قابلیت پیاده سازي و اجراي عملکـرد مطلـوب را   
 خواهد داشت. 

توان به این در ارتباط با معایب استفاده از یادگیري عمیق می
ي نکته اشاره کرد که آموزش شبکه با توجه به ساختار و داده

 بر باشد و به سخت افزار بسیار قويمی تواند بسیار زمان آموزش
 مناسب نیاز داریم. (GPU)و مخصوصا کارت گرافیک 

 گیري نتیجه. 6
در این مقاله استفاده از الگوریتم و معماري شبکه را بـه عنـوان   

بـراي  دهی پرتو پهن بانـد وفقـی   جایگزینی مناسب براي شکل
آرایه اي عملیاتی که داراي المان هـاي زیـاد و تعـداد ضـرایب     

 WBBCNNروش در معرفی شـد.  شکل دهنده ي بزرگ است، 
-شـکل کلاسـیک  هـاي  پیچیدگی محاسباتی نسبت به الگوریتم

بـه طـوري کـه روش     یابـد کاهش مـی وفقی باند دهی پرتو پهن
ر حالی قابلیت پیاده سازي را نداشت د هدفي هایسنتی براي ار

. شده بـر ایـن محـدودیت غلبـه کـرده اسـت      که روش پیشنهاد
دهی پرتو پهن شود که شکلهمچنین در این روش مشاهده می

دارد و قابل  SINRباند توانایی قابل قبولی براي به دست آوردن 

با تعداد اسنپ شات هـاي فـراوان    کلاسیکمقایسه با الگوریتم 
 باشد.می
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