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 چکیده 
  ص یتشخ  یبرا  ELINTو    ESM  ی هادر سامانه   ی اتیکار ح  کی  PRI  ونیمدولاس  یبندو طبقه   صیتشخ

ناخواسته و اثرات   یهارفته و پالس ازدست  یهاپالس  لیعمل به دل نیا حال،ن یاست. باا یرادار داتیتهد قیدق
هست.    زیبرانگچالش   یقعوا  ط یدر مح  شوندیم  PRI  ونیمدولاس  یزیباله نو نامطلوب اسکن آنتن که منجر به دن

 ,LeNet5)   یکانولوشن  قیعم   یبر شبکه عصب  یسه روش مبتن  قیتحق   نیمسئله در ا  نیپرداختن به ا  یبرا

AlexNet, GooglNetیافراط  یریادگی  نی( که با استفاده از ماش  (ELMبه )ده یگرد  شنهادیپ  اند،دهیگرد  نهی  
  یژگیکننده و عنوان استخراج ( بهDCNN)  قیعم  یکانولوشن  یشبکه عصب  کیاست. درواقع در مرحله اول،  

بلادرنگ   یبندو طبقه صیتشخ ی( براELM) یافراط یریادگی نی. سپس، در مرحله دوم ماششودی استفاده م
م  PRI  ونیمدولاس براشودیاستفاده  داده متنا  یهاداده   یشنهادیپ  یهاروش   یابیارز  ی .  با    ی واقع  یهاسب 

  ها ی سازه یشب  جیاند. نتاشده در نظر گرفته  PRIاثرات مخرب بر دنباله    ی مامو ت  دندیگرد  یسازه ی و شب  یطراح
بهتر شبکه  نشان   ریتصو  60000  یبرو  عملکرد  مع  AlexNet-ELMدهنده  اکثر  و    یابیارز  یارهایدر  بوده 
 است. افتهیدست   %93 یدقت بالابه

 ی افراط یریادگی نیماش  ق، یعم یکانولوشن   ی، شبکه عصبPRI  ونیمدولاسهای کلیدی: واژه 

 

Title Detection and Classification of Pulse Repetition Time 

Modulation Based on Deep Convolutional Neural Networks 

Improved with Extreme Learning Machine 
 

Abstract  
PRI modulation detection and classification is a critical task in ESM and ELINT 

systems to accurately detect radar threats. However, this practice is challenging in 

a real environment due to missed pulses and unwanted pulses and undesirable 

antenna scanning effects that lead to noisy PRI modulation sequences. To address 

this issue in this research, three methods based on deep convolutional neural 

network (LeNet5, AlexNet, GooglNet) which have been optimized using extreme 

learning machine (ELM) have been proposed. In fact, in the first step, a deep 

convolutional neural network (DCNN) is used as a feature extractor. Then, in the 

second step extreme learning machine (ELM) is used for real-time detection and 

classification of PRI modulation. To evaluate the proposed methods, data 

corresponding to the real data were designed and simulated, and all the destructive 

effects on the PRI sequence were considered. The results of simulations on 60,000 

images show the better performance of the AlexNet-ELM network in most of the 

evaluation criteria and have achieved a high accuracy of 93%. 
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 مقدمه  -1

دل به  مح  یدگیچیپ  لیامروزه  الکترون  یهاط یروزافزون    ک یجنگ 
(EW  بودن خودکار  ح  کی(،  سامانه د  یاتیمسئله   یی شناسا  یهار 

پشت ELINT)   ی کیالکترون و  مدرن  ESM)   یکی الکترون  یبانی(   )
  ی رادارها ختهیآمدرهم  یهاپالس  یجداساز دیمنظور با نیا یاست. برا

سانجام هر  و  آن    یررادا  گنالی گرفته  اساس  بر  انسان  دخالت  بدون 
تجز  ییشناسا چالش  ی کی  شود.  لیوتحله یو    ی هاحوزه   نیزتریبرانگاز 

سامانه   ی رادار  گنالیس  لیتحل نحوه    ELINTو    ESM  یهادر 
رادارها    ،یطورکل( است. به PRIبازه تکرار پالس )  ون یمدولاس  صیتشخ
اصل  6از   م  PRI  ونیمدولاس  ینوع    صیتشخ  [.1]  کنندیاستفاده 

جنبه  یکی  PRI  ونیمدولاس  گنال یس  لیوتحلهیتجز  یاصل  یهااز 
ز  یرادار ضرور  رایهستند،  و   یاطلاعات  تشعشع  منبع  مورد  در  را 
م  داتیتهد ارائه  در سال4,  3]  دهندی بالقوه  در   ر،یاخ  یها[.  محققان 

  شرفت یپ  PRI  ونیمدولاس  صیتشخ   یهاکیو تکن  هاتمیتوسعه الگور
شکل    ل یرا به دل  یمهم  یهاعمل چالش  ن ی[. ا5اند ]داشته   یریچشمگ

شرا  دهی چیپ  یهاموج در  تنوع   ییتوانا  .کندیم  جادیا  یاتیعمل  طیو 
س  یسنت  یهاکیتکن برا  گنالیپردازش    ق یدق  صیتشخ  یاغلب 

ا   PRI  ونیمدولاس است.  دل  هاتیمحدود  نیها محدود  به   لیعمدتاً 
طراح در  نم  ییهاتمیالگور  یمشکلات  که   یریرپذییتغ  توانند ی است 

 ی هامانند فرکانس تکرار پالس، عرض پالس و طرح   PRI  یپارامترها
  ی دگیچیاز پ  ییدرجه بالا  ن،ی. علاوه بر انندرا کنترل ک  PRI  راتییتغ

  ی هاتم یتوسعه الگور  یرا برا  یمهم  یهاها چالش  PRI  راتییو تنوع تغ
 ی کی  .کندیم  جادیا  PRI  ونیمدولاس  صیتشخ  یبرا  نیماش  یریادگی

به حجم    ازین  ن،یماش  یریادگی  یهاتمیمهم توسعه الگور  یهااز چالش
 ی عمل  یاز کاربردها  یاریبس  دراست که    یآموزش  یها از داده  یادیز
د  تواندیم چالش  باشد.  در    ییهاتمیالگور  یطراح  گریدشوار  که  است 

فرکانس   ایدر زمان    راتیی، مانند تغPRI  یدر پارامترها  راتییبرابر تغ
 نیمقاوم هستند. پرداختن به ا  ز،یبه نو  گنالیسنسبت    ایتکرار پالس  

  راتییتغ  یالگو  یو قو  قیدق  صی تشخ  یهاتوسعه روش   یها براچالش
PRI  از    یاگسترده  فیکه از ط  یمدرن   یرادار  زاتیتجه   یکه براPRI  

 ی در فناور  د،یگرد  انیکه ب  طورهماناست.  یضرور  کنند،یها استفاده م
  ی الگو  یجابه  دهیچیپ  PRI  ونی مدرن، انواع مختلف مدولاس  یرادار

م استفاده  ساده  به    PRI  ون یمدولاس  ییشناسا  ن، یبنابرا  شود؛ی ثابت 
بااکندیم  یانیمنابع انتشار کمک شا  ییشناسا مسئله به    نیا  وجودنی. 

ناخواسته که ممکن   یهالسها و پااز پالس  یاز دست دادن درصد  لیدل
دنباله   باعث  مسئله   کیشود،    PRI  ونیمدولاس  یزینو  اریبساست 

ا  یادهیچیپ بر  علاوه  نوع    یگوناگون  ن،یاست.  هر  در  پارامترها 
حل   ی. براکندیدشوارتر م  اریرا بس  ییشناسا  فهیوظ  PRI  ونیمدولاس

 ی اگسترده  قاتی ، تحقPRI  ونیمدولاس   یبندو طبقه   صیمسئله تشخ
م  یهاروش   است.  شدهانجام را  دسته    4به    یطورکلبه   توان یموجود 
بر    یو مبتن  ستوگرامیروش ه  م،یبر درخت تصم  یبر آمار، مبتن  یمبتن

[ 6]  میبر درخت تصم  یمبتن  یها[. روش 6نمود ]  یبندمیتقس  یریادگی

از   اول،  اندشدهل یمرحله تشک  3معمولاً  نو  کی:    یبرا  ز یروش کاهش 
 PRIناخواسته در دنباله    یهاو پالس  فتهرازدست   یهاپالس  ریجبران تأث
م دنباله    یافتراق  یهای ژگی. دوم، وشودیاستفاده   ییزدا  زینو  PRIاز 

انواع   زیتما  یبرا  میدرخت تصم  کی و سرانجام    گردد؛ی شده استخراج م
م  PRI  ونیمدولاس اصلشودیانجام  نقص  بر    یمبتن  یکردهایرو  ی. 

است که علاوه بر   ازمندین  اریساز بسدست  یهابه آستانه  م،یدرخت تصم
مزمان به  نسبت  بودن  تغ  زینو  زانیبر   ار یبس  PRI  یپارامترها  رییو 

ها ساده هستند، روش   ن یچون ا  ستوگرامیه  یهاکیحساس هستند. تکن
ها و عملکرد آن   باشندیم  PRI  ونیاز مدولاس  یتعداد محدود  ی جوابگو

[، نویسندگان  7مرجع ]  در  [.6]  گرددیکم م  یزینو  یهاشدت در حالت به 
در حوزه زمان و فرکانس    PRIروشی را بر اساس سه ویژگی دنباله  

که این روش در یک درصد    دهدیسازی نشان ماند. نتایج شبیه ارائه داده 
پالس از  نسبت سمشخصی  و  نویز  نو  گنالیهای  ( کم SNR)   زیبه 

(dB 3-[ قوی است. در مرجع )سسابندی بر ا یک روش طبقه   زی [ ن8  
پ مدولاسیون    شنهادشدهیخودهمبستگی  نوع  چهار  تا  را    PRIاست 

دهد که الگوریتم در تشخیص  سازی نشان میتشخیص دهد نتایج شبیه 
مدولاسیون   شرایط    PRIچهار  رفته ازدست  یهاپالس  %25تحت 

های نویز مقاوم است  عملکرد خوبی دارد. ویژگی خودهمبستگی در پالس
داد دست  از  برابر  در  آسیب  ن ولی  ]پالس  مرجع  در  است.  [  9پذیر 

عصب  یبندطبقه  شبکه  پ  هیلاکیبا    یکننده  منفرد   شنهادشده ی پنهان 
مجموعه  که  تفاوت   یااست  زمان  یهااز  ((  TOAورود     یهادوم 

داده ]آموزش  مرجع  در  است.  عصب  کی[  10شده   خورش یپ  یشبکه 
 قلستم  یژگیبا سه و  یورود  هیلاکیاست که متشکل از    شدهیمعرف

و   ا  هیلاکیشده  است.  نورون  هشت  از  منفرد  فقط    نیپنهان  روش 
ذکر است  قابل   کند.  یبندرا طبقه   PRI  ونیچهار نوع مدولاس  تواندیم

 قیدق  یبه طراح  ازیالذکر نفوق  یر یادگی بر    یمبتن  یهاکه همه روش
دارند.    یقبل از استفاده از شبکه عصب  یژگیاستخراج و  ندیو فرا  هایژگیو
انطباق سر  نیا از  با تغروش   عیاشکال   PRI  ونیدر مدولاس  راتییها 

در   شدههای هوشمند ذکرمزیت این روش حال،نی. بااکندیم یریجلوگ
 ونیهای اساسی مدولاستوانند برخی از حالتها میبالا این است که آن

PRI   معایب کاملاً    حال،ن ی. بااهای مختلف تشخیص دهندرا با روش
ها دارند پردازش دادهها مقدار زیادی کار در پیشمشابه هستند زیرا آن

  ی ها لسرفته و پاهای ازدستتوانند با نسبت بالای پالسو نتایج نمی
شوند.  سازگار  محیط  با  [  12,  11]  قیعم  یریادگی  راً،یاخ  ناخواسته، 

ظهور کرده    یبندطبقه  یز کارهاا  یاریبس  یقدرتمند برا  یعنوان ابزاربه 
برخ و  محققان    یاست  برا  قیعم  یریادگیاز    یالگو  صیتشخ  یرا 

 تواندیم  قیعم  یریادگیاند، چون  کرده  یرادار معرف  گنالیس  راتییتغ
سبه  مشخصات  خودکار  موفق  هاگنالیصورت  و  کند  استخراج    ت یرا 

صحبت،    ص یتشخ  ر،یهمانند پردازش تصو  ها،نهیاز زم  یلیدر خ  یبزرگ
[. مفهوم شبکه  13داشته است ]  ب یترت  نیو به هم  اءیاش  یآشکارساز

 شنهاد ی[ پ14ابتدا در مرجع ]  قیعم  یریادگی   ای(  DNN)   قیعم  یعصب
  ی از موضوعات پرکاربرد در هوش مصنوع  یکی به    عاًیشد و سپس سر

   قیشبکه باور عم  یهاتم یازآن، الگورشد. پس   لیتبد  ریاخ  یهادر سال
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(DBN)  [15و شبکه عصب ]یکانولوشن  ی   (CNN)  [16به طور  [ 

با   تواندیم  CNN  کیشدند.    شنهادیپ  زیآمتیموفق را  مشکلات 
برا  لیمغز تحل  یسازه یشب  ی هابه سطح بالاتر داده  یابیدست  یکند و 

  ییو توانا  دیاهم نمارا فر  یانتزاع  یهایژگیو و  بیرا ترک  نییسطح پا
هم  یمناسب  یژگیو  یریادگی به  و    ص یتشخ  یبرا  لیدل  نیدارد 

همچن  گنالیس  یپارامترها  یبندطبقه  و  است  مناسب  طور به   نیرادار 
[  10در مرجع ]  .گرددی و صحبت استفاده م  ریگسترده در پردازش تصو

بهبود تشخیص    افتهیالگوریتم  برای  لایه  سه  شبکه عصبی  بر  مبتنی 
نشان   یسازهیشود. نتایج شباستفاده می  PRI  راتییتغ  یچهار نوع الگو

قابلیت اطمینان و دقت تشخیص را بهبود   افتهیدهد که روش بهبودمی
  مرجع بخشد، اما سه ویژگی قبل از شناسایی باید استخراج شوند. در  می

بر یادگیری برای تشخیص هفت نوع  [ نویسندگان یک روش مبتنی  17]
طبقه   PRIمدولاسیون   از  روش  این  و  دادند  کنندهارائه  های  بندی 

سازی و تحت  ای از پارامترهای شبیهدر طیف گسترده  PRIپیشرفته  
ازدستپالس پالسهای  و  می   ی هارفته  عمل  بهتر  کند. ناخواسته 

ابسته هستند ساز وهای دستهنوز به ویژگی  هاوشبیشتر ر  حال،نیباا
به الگو  لهیوسکه  میداده  PRI  راتییتغ  یانواع  تعیین  و شده  شوند 

نیاز دارند.    هاپردازشش یبسیاری از رویکردها قبل از شناسایی بر برخی پ
را    SNRنویز سیگنال دریافتی    ریها تأثاست که اکثر روش   ذکرانیشا

 .رندگیکاملاً در نظر نمی 
استف  ر،یاخ  یهاسال  در شبکه محققان  از  کانولوشنال    یعصب  یهااده 
براDCNN)  قیعم را    یبررس  PRI  راتییتغ  یالگو  صیتشخ  ی( 

]کرده نوع  CNN[.  18اند  عصب  یها  که   یمصنوع  یشبکه  هستند 
  CNN[.  21-19]  شوندیو گفتار استفاده م  ریتصو  صیمعمولاً در تشخ

  ی ها از داده  هایژگیو استخراج و  یریادگی خود در    ییتوانا  لیها به دل
 در   [.24-22اند ]مختلف موفق بوده  یطور خودکار در کاربردهاخام به
شده است که  ارائه  دیجد قیعم یریادگیبر  یطرح مبتن کی[، 6مرجع ]
 یبندطبقه   ی( براDCNN)  قیعم  یکانولوشن  یشبکه عصب  کیدر آن

الگو نوع  ارائه   دهیدآموزش  PRI  راتییتغ  یهفت  روش  شده، است. 
را   قیعم  یر یادگی  کردیمسئله رو  نیحل ا  یاست که برا  یروش  نیاول

پ )ق  گرفتهشیدر  مزیاست  مرجع(.  خود  در  روش    یاصل  تیدشده 
در نظر    یعنوان وروددنباله خام را به  CNNاست که    نی ا  یشنهادیپ
  ی قبل  یهارا مانند روش  یژگیاستخراج و  یهاروش   ن،یو بنابرا  ردیگیم

  ون یمدولاس  یبندو طبقه   صیتشخ  یروش، برا  نی. اردیگ¬ یدر نظر نم
PRI   مقاوم است.   اریبس  زینوموجود در مقابل    یهابا روش  سهیدر مقا

 ی هارفته و پالسازدست یهااز پالس یعیوس فیط یطور خاص، برابه 
  % 2رقبا بافاصله دقت حداقل    رینسبت به سا  یشنهادیناخواسته روش پ

م عمل  اکندیبهتر  حت  نی.  سرعت  به   زینو  زانیم  شیافزابا    ی شکاف 
[ یک روش خودکار مبتنی بر یک شبکه  25مرجع ]  در  .ابدیی م  شیافزا

( کانولوشنی  مدولاسیون  CNNعصبی  نوع  هفت  شناسایی  برای   )
PRI  بر    شنهادشدهی پ مبتنی  رویکرد  ارتقاء    CNNاست.  را  عملکرد 

رفته و ناخواسته قوی است.  های ازدستبخشد و همچنین برای پالس می

ویژگی از  استفاده  تکنیک  این  در    رییتغعدم   CNNهای  نوآوری 
های کوچک از طریق استفاده از فیلتر محلی و حداکثر رساندن  انتقال

شود و نیازی  می  CNNماً وارد  ، مستقیPRIروش، دنباله    نیاست. در ا
پیش  مراحل  زیرا  به  ندارند،  ویژگی  استخراج  برای  اضافی  پردازش 

 اجهای عصبی استخرشبکه   قیطور خودکار از طرتوانند به ها میویژگی
تواند هفت نوع  شده در این مقاله می ارائه   CNNشوند. روش مبتنی بر  

تغ با دقت تشخیص    PRI  راتییحالت    % 50داکثر  تحت ح  % 1/96را 
ازدستپالس و  های  سناریوی  پالس  %20رفته  در  ناخواسته  های 
اشبیه  این،  بر  علاوه  دهد.  تشخیص  به   نیسازی  نیازی   ش یپروش 

زیرا   ندارند،  داده  به می  هاویژگی پردازش  طرتوانند  از    قیطور خودکار 
شوند.شبکه  استخراج  عصبی  نو26]  در  های  روش    کی  سندگانی[ 
از    CNNبر    یمبتن  PRI  ونیسمدولا  قیعم  صیتشخ استفاده  را با 
  ی شنهاد یکردند. روش پ  شنهادیپ  یعنوان ورودبه   ینگارفیط  ریتصاو

 PRI  رات ییتغ  یطرح الگو  نیچند  یبرا  %95از    ش یب  ص یبه نرخ تشخ
  ص یدر تشخ  قیعم  یها  CNN  یدهنده اثربخشکه نشان   افتیدست
]  طوربه   است.  PRI  راتییتغ  یالگو در  نو27مشابه،   ک ی  سندگانی[ 

با    PRI راتییتغ یالگو  صیتشخ یبرا ق یعم  CNNبر   یروش مبتن
کردند. روش    شنهادیپ  یعنوان ورودبه   یفرکانس زمان  ریاستفاده از تصاو

تشخ  یشنهادیپ نرخ  الگو  نیچند  یبرا  %98از    ش یب  صیبه    یطرح 
روش  افتیدست  PRI  راتییتغ از   یریادگیبر    یمبتن  یسنت  یهاکه 

روش   کی  سندگانی[ نو28در ]  یگریمطالعه د  در  بهتر عمل کرد.  نیماش
با استفاده    PRI  رات ییتغ  ی الگو  صی تشخ  ی برا  ق یعم  CNNبر    یمبتن

س به  یرادار  یهاگنالیاز  ورودخام  روش   شنهادی پ  یعنوان  کردند. 
تشخ  یشنهادیپ نرخ  الگو  نیچند  یبرا  %99از    ش یب  صیبه    یطرح 

اثربخش  افتیدست   PRI  راتییتغ در    قیعم  یها  CNN  یکه 
داده  PRI  راتییتغ  یالگو  صیتشخ از  استفاده  نشان    یهابا  را  خام 

 .دهدیم
  یبرا  CNNبر    یمبتن  قیعم  ستمیس  کی[  29]  یگرید  مطالعه

  ک ی  یبر رو  ستمیس  نیکرد. ا  شنهادیپ  PRI  رات ییتغ  ی الگو  صیتشخ
 یها  SNR، با  PRI  راتییتغ  ینوع طرح الگو   12مجموعه داده شامل  

نسبت   یشنهادیپ  ستمینشان داد که س  جیمختلف آموزش داده شد. نتا
مطالعه   ک ی  در  .افتیدست  یتربالا  صیدقت تشخبه  یسنت  یهابه روش 

  صیتشخ  یبرا  CNNبر    یمبتن  قیعم  ستمیس  کی[  30در ]  دتر،یجد
مجموعه    کی  یبر رو  ستمیس  نیکرد. ا  دشنهایپ  PRI  راتییتغ  یالگو

با  PRI  ون یداده شامل شش مدولاس  ،SNR  آموزش    یها مختلف 
نتا شد.  س  جیداده  که  داد  سنار  یحت  یشنهادیپ  ستمینشان    ی وهایدر 

SNR  مطالعات   ی بررس  با  .افتیدست   ییص بالایدقت تشخبه   نییپا
اخ  شدهانیب بالا،  عصب  یمبتن  یکردهایرو  راًیدر  شبکه    ق یعم  یبر 

موردتوجه   اریبس  PRI  ونیمدولاس  یبندو طبقه   صیدر تشخ  یکانولوشن
اقرارگرفته هروش   ن یاند.  شامل  پ  چیها  ازجمله    یپردازششیمرحله 

شده است که  . نشان داده ستین  یژگیو استخراج و  گنالیس  یسازآماده
  صیتشخ  ی برا  ی ( انتخاب خوبCNNکانولوشنال )  یعصب  یهاشبکه 
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از دست رفته و ناخواسته    یهادر حضور پالس  یحت  PRI  ونیولاسمد
باا  ادیز بس  کی  حال،نیهستند.  مخرب  ناد  اریاثر  شده گرفته  دهیمهم 

  ر یسا  .فتدی اسکن آنتن رادار اتفاق م  لیاست: نقاط پرت بزرگ که به دل
 ی خاص  یهاتیمحدود  یدارا  قی عم  یریادگیبر    یمبتن  یکردهایرو

است که    نیا  هات یاز محدود  یکی .  رندیموردتوجه قرار گ  دیهستند که با
هستند که ممکن    ی ساز متکدست  یهای ژگیموجود فقط بر و  یهاروش

را نشان ندهند.    PRI  راتییتغ  یو تنوع کامل الگوها  یدگیچیاست پ
ا بر  نوروش   نیا  ن، یعلاوه  برابر  و تداخل مقاوم    زیها ممکن است در 

 کاهش دهد.   یعمل  یرا در کاربردها  ستمیعملکرد س  تواندینباشند که م
 یزمان  یهایتوال  یهای ژگ یو و  تیمطالعه، بر اساس ماه  نیدر ا  ن،یبنابرا

  افتهیبهبود  ی کانولوشن  قیعم  یعصب  یهابر شبکه   یرادار، سه روش مبتن
شده ارائه   PRI  ونیمدولاس  صیتشخ  یبرا  یافراط  یریادگی  نیبا ماش

روش  بالانه  یشنهادی پ  یهااست.  سطوح  برابر  در    ی هاپالس  یتنها 
 PRIاز    ی عیوس  فیط  تواندی است، بلکه م  یو کاذب قو  فتهرازدست 

از نقاط دورافتاده مربوط به اسکن آنتن را    یادی ز  ریو مقاد  یورود  یها
ما   پ  دیجد  کردیرو  کیکنترل کند.  از    می کنیم  شنهادیرا    CNNکه 

استخراج به   DCNNهمان    ای  قیعم وعنوان   ELM  ،یژگیکننده 
م  PRI  راتییتغ  یالگوها  درنگ ی ب  ص یتشخ  یبرا .  کندی استفاده 
محدود  یبرا  یشنهادیپ  کردیرو بر  و  م  یهاروش  یهاتیغلبه  وجود 

استحکام تشخ و  دقت  در   PRI  ونیمدولاس  یبندو طبقه   صیبهبود 
نو طراح  زیحضور  تداخل  ا  شده ی و  بر  علاوه  توسعه    ن، یاست. 
ا   یهاگنالی از س  یترعیوس  فیط  یتر حاو داده جامع  یهامجموعه با 

  ی ابیبه توسعه و ارز  تواندیمختلف م  یهاSNRبا    PRI  ونیسمدولا
 کمک کند. صیتشخ یهاسامانه

  یواقع  ط یمتناسب با مح  شدهیسازهیشب  یهامطالعه ما از داده  نیا  در
کل پالس  هیکه  ازجمله  پالسازدست  یهاجوانب  و   یهارفته،  کاذب 

و لوب   یجانب  یهااثرات اسکن آنتن رادار و لوب   نیناخواسته و همچن
  . شوندی در نظر گرفته م  شوند، یپرت م  یهاپالس  جادیکه باعث ا  یپشت

از    یکی  قیتحق  نهیشیدر پ  شدهانیاست که در مطالعات ب  کرلازم به ذ
شده ناخواسته در نظر گرفته   یهاپالس  ایرفته و  ازدست  یهااثرات پالس

 است و به اثرات اسکن آنتن پرداخته نشده است. 

 شده ی سازهیدادگان شب -2
بررس  دیگرد  ان یطور که بهمان   ی هاداده   دیدر تول  ق یتحق  نهیشیپ  ی با 

 یجانب  یهااثرت نامطلوب اثرات اسکن آنتن رادار و لوب   شدهیسازه یشب
رفته ازدست   یهاآن در نظر گرفته نشده است و اثرات پالس  یو لوب پشت

 دهاگر هم هر دو اثر مورداستفا  ایمورد و    ک یناخواسته تنها    یهاو پالس
مطالعه    نیشده است. در اها جداگانه در نظر گرفتهقرارگرفته اثرات آن 

شب هدف  داده  یسازه یچون  اساس  برخلاف    یواقع  یهابر  هست، 
ا  یقبل  یقاتیتحق  یکارها تشخ  نه،یزم  نیدر  مشکل  به    صیما 

 یواقع یایبا در نظر گرفتن تمام اثرات مخرب در دن PRI ونیمدولاس
ابتدا اثرات اسکن آنتن   ،یواقع یوها یسنار یازسهیشب یبرا .میپردازیم

 هادهیپد  نیآن در نظر گرفته شد. ا  یو لوب پشت  یجانب  یهارادار و لوب 

  سهی)در مقا  یمتوال  TOAدر دو    یادیز  اریبس  راتییوضوح منجر به تغبه 
م  شوندی ( میاصل  PRIبا   پالس  عنوان دهبه   توانندی که  تا هزاران  ها 

ا  تهرفازدست  تعداد  اگرچه  شوند.  گرفته  نظر  در  پرت    نیمجاور  موارد 
دقت    یریطور چشمگبه   تواند ی%(، اما م  1-10  باًی)تقر  ستین  ادیز  یلیخ

است که   ییهاتعداد پالس  گریمهم د  موضوع  را کاهش دهد.  یبندطبقه 
س م  یبندطبقه   ستمیبه  اعمال  هنگامشودیکننده    ون یمدولاس  کهی. 

تنها در    توانیرا م  ونیدوره بزرگ است، نوع مدولاس  ایاست    دهیچیپ
پالس   صیتشخ  یصورت تعداد  که  به   افتی در  یکاف  یهاداد  طور  شود. 
تجرب  یشهود برا  250-100  ،یو    است.  یکاف  ظورمن  نیا  یپالس 

ا  یدیاز موضوعات کل  گرید  یکی  یورود  PRI  محدوده  نه یزم  نیدر 
[ مراجع  در  برا  یها  PRI[،  37-31,  25است.    ی ابیارز  یمتوسط 

باا  یسازهیشب  یشنهاد یپ  یهاروش   ستم یس  کیدر    حال،ن یشدند. 
ESM  ای  ELINT  از    یعیوس  فیط  ،یواقعPRI  با  د یها 

واقع  یها  PRIشوند.    لیوتحله یتجز د  یرادار    2محدوده    راغلب 
ممکن است در ابتدا چندان    نیقرار دارند. ا  هیثانی لیم  50تا    هیکروثانیم

  ی عاد   پردازششیدر مرحله پ  یورود  یهاداده  رایبه نظر نرسد، ز  یجد
بااشوندیم پالس   کهیهنگام  حال،ن ی.  و ازدست  یهامشکلات  رفته 

  ،یرکلطو. به کندیم  ییوضوح خودنماموضوع به   نیا  دهد،یکاذب رخ م
است و    تریکاذب جد  یهاکمتر باشد، اثرات پالس  PRI ریهرچه مقاد

  دتریرفته شدازدست  یهاباشد، اثرات پالس  شتریب  PRI  ریهر چه مقاد
رفته و کاذب  ازدست  یهاالذکر، اثرات پالساساس مباحث فوق   بر  است.

مدولاس  یبرا  دیبا بردارها  هاون یانواع  درصد   PRI  یبه  شود.  اضافه 
توجه    دیبا  حال،ن یدرصد است. باا 30-5مخرب  هر دو اثر    یمعقول برا

  ی میحداقل ن  را یز  باشد،  ٪50کمتر از    دیداشت که مجموع دو درصد با
تعلق داشته باشند.    یواقع  یویبه سنار  دیبا  PRI  بردار  کیاز اعضا در  

 ی رفته متوالچند پالس ازدست  ای  10ما،    یهایسازه یدر شب  ن،یعلاوه بر ا
  ی هاو در پالس   شوندی نقطه پرت بزرگ در نظر گرفته م  کیعنوان  به 

نمازدست  لحاظ  اشوندیرفته  کل  نی.  )  یمشخصات  جدول  (  1در 
 شده است. خلاصه

 شده  یسازهیشب  یهاداده ی( مشخصات کل1جدول )

 مقدار  مشخصات

 PRI (μs) 2-50000محدوده 

 1-0 )%(  لرزش ناخواسته

 10-1 )%(   نقاط پرت بزرگ

 250-100 تعداد پالس 

 30-5 )%(   رفتهازدستهای پالس

 30-5 های ناخواسته )%( پالس
 

 یدبا  یونمشخصات هر نوع مدولاس  ی،تجرب  یهاداده  یدتول  یاکنون، برا
برا شود.  گرفته  نظر    طوربه   یمرکز  PRI  یک،  PRI  Simple  یدر 

 PRIو بردار    شودیمانتخاب    2در جدول    ذکرشدهاز محدوده    یتصادف
 . شودیم یجادا (1) با استفاده از معادله



 

 
(1)   (1 − 𝑑

2⁄ ) × 𝑃𝑅𝐼𝐶 ≤ 𝑃𝑅𝐼 ≤ (1 + 𝑑
2⁄ ) × 𝑃𝑅𝐼𝐶  

 مقدار لرزش ناخواسته است.   dثابت و    PRI  دهندهنشان  𝑃𝑅𝐼𝐶که در آن
 D&S PRI  است که    ینشود. تنها تفاوت ا  یدمشابه تول  طوربه   تواندیم

مدرن، سطح    یدر رادارها  اگرچهتعداد سطوح مشخص شود.    یدابتدا با
D&S PRI  باشد،    تواندیم معمول  یکنامحدود  را    یعدد  معقول  و 

به ذکر    64-2در محدوده    دفیتصا  طوربه   توان یم انتخاب کرد. لازم 
حداکثر و حداقل    یون، مدولاس  ینا  یما بر رو  یسازه یشباست که در  

PRI  کنندی م یت تبع (2) ینابرابراز : 

(2) 𝑀𝑎𝑥(𝑃𝑅𝐼) ≤ 10 × 𝑚𝑖𝑛(𝑃𝑅𝐼) 

  رد یگیمقرار  (  3)  در محدوده  دورهدر هر    هاپالستعداد    ین، علاوه بر ا
 تعداد سطوح است.  Lو  هاپالستعداد کل  Nکه در آن 

(3) [4(2𝑁 𝐿⁄ ) − 4] 

  ینب  یعدد تصادف  یک،  PRI  Stagger  یون مدولاس  یمشابه، برا  طوربه 
  یتوال  یکسپس،    .شودیمتعداد سطوح در نظر گرفته    عنوانبه  64  -  2

نو  یادوره کن  2)به جدول    اتخاذشدهدر محدوده    یزبدون  ( ید مراجعه 
ناخواسته  شودی م  یدتول لرزش  برا  طوربه . سپس  سطح    یجداگانه  هر 

PRI    یدروش تول  .شودیماضافه  Jitter PRI   کاملاً مشابه روش ساده
است که با    ذکرانیشا.  است  ٪30  تا  ٪ 1محدوده  که در    d  جزبه است،  

، مقدار حداکثر و حداقل d  شدهمشخصمقدار    ی( برا3توجه به رابطه )
  یکنواخت   PR  Jitter  ید تول  یکرد که برا  یینتع  توان ی مرا    PRIدنباله  
با حل مجموعه    توانی مرا    یعتوز  ی، گاوس  نوع  یاست. برا  یدمف  یو گاوس

 کرد: نیی( تع4)معادلات 

(4) 
𝑚 − 4𝜎 = 𝑃𝑅𝐼𝑚 

𝑚+ 4𝜎 = 𝑃𝑅𝐼𝑀 

ترت  𝜎  و  mکه در آن   انحراف مع  یانگینم  یببه  را نشان    یعتوز  یارو 
هستند. در    PRI  یرحداقل و حداکثر مقاد  𝑃𝑅𝐼𝑀و    𝑃𝑅𝐼𝑚و    دهندیم
 .یستلرزش ناخواسته ن هرگونه به افزودن  یازین یون، نوع مدولاس ینا
  ی تصادف  یابتدا تعداد سطوح که عدد  Agile PRI  یونمدولاس  یبرا 
 ین مختلف بر ا  یها  PRI. سپس  شودی ماست مشخص    128-  8  ینب

  یندر ب  یتصادف  یچینگسوئ  یاستراتژ  یکو    شوند ی ماساس مشخص  
ناخواسته در    لرزشافزودن    Jitter PRI. در مقابل  شودیمانجام    هاآن

ابتدا نوع    Sliding PRI  یوندر مدولاس  است.  یضرور  یون مدولاس  ینا
. سپس حداکثر و  شودیمانتخاب    یتصادف  صورتبه  ینزول  یا  یصعود

  10-100دو مقدار به    ینا  ین. فاصله بشودی م  یینتع  PRIحداقل مقدار  
لرزش ناخواسته    یگنالبه هر سطح از س  تیدرنهاو    شودیم  یمسطح تقس

 PRI  یدتول  یبرا  ین،همچن  .شودیم اضافه  خالص    Slidingبه سیگنال  
Periodic،    یکابتدا  PRI  ی مرکز  (𝑃𝑅𝐼𝐶  محدوده در    قبول قابل( 

در اطراف    یبا فاز تصادف  ینوسیموج س  شکل کی. سپس  شودی مانتخاب  
𝑃𝑅𝐼𝐶  0.2دامنه آن    ینحداکثر اختلاف ب  کهی طوربه   شودی م  یجادا    ×

𝑃𝑅𝐼𝐶    تعداد نقاط در  -  20  ینب  یعدد تصادف  یکدوره    یکاست و 
 است.  100

 

 پیشنهادی  درروشها شرح بخش  -3
 شبکه عصبی کانولوشنی عمیق  -3-1

ی عصبی عمیق محسوب  که نوعی شبکه  های عصبی کانولوشنیشبکه 
به می انسان شوند  بینایی  بیولوژیکی  فرایندهای  از  تقلید  منظور 

 ی هابه روش ها با استفاده از چندین لایه که  . این شبکه اندشدهی طراح
دهند.   اندشدهمرتبمختلف   تشکیل  را  شبکه  متمایز  ساختارهای  تا 

CNN  و    شونداستفاده می  بندی تصاویراغلب در شناسایی و طبقه   ها
وتحلیل تصویر  یه تجزین نوع مدل یادگیری عمیق برای  ترموفق یکی از  

امروز   به  از    CNN  . [39,  38]است    CNNتا  زیادی یهلاها  های 
تا حد کمی شدهیلتشک کانولوشن  فیلترهای  با  را  ورودی خود  که  اند 

 شدهارائه ها در مطالعات مختلف    CNNدهند. انواع مختلفی از  یمتغییر  
و    LeNet-5  [40] ،  AlexNet  [41]  ،GoogLeNet  [42]است، مانند  

 یره.غ
 LeNet-5شبکه  -3-1-1

LeNet  مؤثر   حالین ساده و درع  وسفیدیاهو س  خاکستریرای تصاویر  ب
 Yann Le-Cun است که توسط CNN نوع  ینترساده LeNet .است

عنوان اولین مجموعه  طور گسترده به معرفی شد و به   1990در اواخر دهه  
زئیات  ج  ( 2). جدول  [40]  شودیهای واقعی در نظر گرفته م  CNN از

م LeNet-5 معماری نشان  مدهدی را  را  مفاهیم  این  در    توان ی . 
لایهدولا  یهاکلاس ازجمله  لا  یبردارنمونه   ریز  هاییه،    های یه و 

شده است،  نشان داده  (2)طور که در شکل  همان   مرتب کرد.  کانولوشنی
 های یههستند که بین لا  کانولوشنیپردازش شامل سه لایه    هاییهلا
به   یبردارنمونه   ریز و  دارند  نقشهقرار   ی دهویژگی سازمان   یهاعنوان 

 . خروجی نهایی سه لایه کاملاً متصل هستند هاییه اند. لاشده
 
 AlexNetشبکه  -3-1-2

AlexNet   ترین  است که یکی از بزرگ یک شبکه عصبی کانولوشنی
منظور شناسایی و  به   این شبکه شود.  های زمان خود محسوب می شبکه 
 ی طورکلبه است.    شدهارائه 227×227×3بندی تصاویر رنگی با سایز  طبقه 

  ین ا  در .لایه دارد  11پارامتر یادگیری و    ونیلیم  62ی عصبی  این شبکه 
مقا در  شبکه  عمق    . [43]است    افتهیش یافزا  Lenet-5با    یسهمدل، 

AlexNet  پارامترها  یههشت لا  یدارا ا  یادگیریقابل    یبا   یناست. 
  کاملاً  یهلا  3حداکثر ادغام و به دنبال آن    یببا ترک  یهمدل از پنج لا

  یخروج یهلا جزبه  هاه یلا یناز ا یک است و در هر  شدهلیتشکمتصل 
( جزئیات  3( و شکل )3در جدول )  .شودیماستفاده    Relu  یسازفعالاز  

 است.  شدهدادهنشان مورد استفاده در این مطالعه  AlexNetمعماری 
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 LeNet-5  [40] یمعمار اتی( جزئ 2جدول )

 ی خروج یهایژگیو دیاستر نگ یپد اندازه کرنل  ها تعداد کرنل هاهیلا
 32×32 - - - - ورودی

 6 5×5 0 1 28×28 (C1لایه کانولوشنی )

 6 2×2 0 2 14×14 (S2لایه ادغام میانگین )

 16 5×5 0 1 10×10 (C3لایه کانولوشنی )

 16 2×2 0 2 5×5 (S4لایه ادغام میانگین )

 120 - - - - (C5لایه کاملاً متصل )

 84 - - - - (C6لایه کاملاً متصل )

 6 - - - - (C7لایه کاملاً متصل )

 

 
 LeNet-5 ی( معمار 2شکل )

 

 AlexNet  [43]  یمعمار اتی( جزئ 3جدول )

 های خروجی ویژگی سازیتابع فعال استرید پدینگ  فیلتر اندازه  فیلتر تعداد  هالایه
 227×227×1 - - - - - ورودی

 96 11×11 - 4 ReLU 96×55×55 (C1لایه کانولوشنی )
 3×3 - 2 - 96×27×27 - (S2لایه ادغام ماکسیمم )

 256 5×5 2 1 ReLU 256×27 ×27 (C3لایه کانولوشنی )
 3×3 - 2 - 256×13 ×13 - (S4) یممماکسلایه ادغام 

 384 3×3 1 1 ReLU 384×13 ×13 (C5لایه کانولوشنی )
 384 3×3 1 - ReLU 384×13 ×13 (C6کانولوشنی )لایه 

 256 3×3 1 - ReLU 256×13 ×13 (C7لایه کانولوشنی )
 3×3 - 2 - 256×6×6 - (S8) یممماکسلایه ادغام 

 6×6×256 - - - - 5/0نرخ= 1حذف تصادفی 

 ReLU 4096 - - - - (C9متصل ) کاملاًلایه 

 4096 - - - - 5/0نرخ= 2حذف تصادفی 

 ReLU 4096 - - - - ( C10متصل ) کاملاًلایه 

 Softmax 6 - - - - ( C11متصل ) کاملاًلایه 

 



 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 GoogleNetمعرفی  -3-1-3

لایه  تعداد  افزایش  شبکه  با  عملکرد  شبکه   یریچشمگ  طوربه های 
 تربزرگهای  ها برای ایجاد شبکه بد. از طرفی افزایش لایهیاافزایش می

برازهاشبکه است.    برنهیهز بیش  اغلب مستعد مشکل  بزرگ    1ش ی 

محوشدگی   مشکل  با  و  گرادیا  2انیگراد هستند  انفجار  مواجه    3ن یا 
از  معرفی شد که عمدتاً   GoogleNet دلیل معماری  نیبه هم  .هستند

های بزرگ  بیشتر مشکلات شبکه  Inception ده از ماژولاستفا  قیطر
ی عصبی یک معماری شبکه  Inception ماژول  .[44]  را برطرف کرد

های  های مختلف از طریق لایهاست که شناسایی ویژگی را در مقیاس
می  انجام  مختلف  فیلترهای  از  استفاده  با  هزینه کانولوشن  و  ی دهد 

کاهش ابعاد آن کاهش   قیاز طرمحاسباتی آموزش یک شبکه بزرگ را  
شده است    لیتشک  یهیلا  22از      GoogleNet یمعمار  .[44]  دهدمی

درنظرگرفتن لا اهیلا  27ادغام    یهاهی)با  از  آن    یه یلا  9تعداد    نی(. 
)  Inceptionماژول   جدول  در  )4است.  شکل  و  معمار4(    ی ( 

GoogleNet  ا در  شده  است.    ن یاستفاده  شده  داده  نشادن  مطالعه 
   ( آورده شده است. 5در شکل ) زین   Inceptionماژول  یمعمار

 

 ( ELM) ی افراط یریادگی نیماش -3-2
  ه یتک لا  یعصب  یهاشبکه   ری( و ساELM)   ی افراط  یریادگی  نیماش

  یبرا  یتصادف  ری[. ابتدا مقاد45هستند ]  جیرا  ینیماش  یریادگیپنهان در  
 ی ها براکه سپس آن  شودیم  جادیا  یورود  هیلا  یهااسیها و باوزن

 لایه خروجی استفاده می شوند. در واقع  یهااس یها و باوزن نییتع

 
1 Overfitting 
2 Vanishing Gradient   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 هیلا  یهااسیها و بابر وزن   یمبتن  یخروج  هیلا  یهااس یو باوزن ها  
(  6مانند شکل )  ELM  کیهستند. لازم به ذکر است که در    یورود

نورون    L  یپنهان دارا  هیلا  کهینورون است، درحال  n  یدارا  یورود  هیلا
لا است.  m  یدارا  یخروج  هیو  و  نورون    ELMمهم    یهای ژگیاز 

سربه   توانیم آموزش  همگرا  میتعم  تیقابل  ع،یسرعت  به    یی خوب، 
سراسر اجرا  یحداقل  بس  ی و  نمود.  اشاره  مختلف   یاریساده  انواع  از 

ELM   م که  هستند  دسترس  بلادرنگ    ی برا  توانند یدر  مسائل 
 [. 48-46] رندیمورداستفاده قرار گ

 
 ی تی تقو  یر یادگی نی( ماش6شکل )

 :[45] فرموله کرد (5)صورت به  توان یرا م یسازتابع فعال

𝑍𝑗 =∑𝛽𝑖𝑓(𝑤𝑖, 𝑏𝑖, 𝑥𝑖)

𝐿

𝑖=1

 (5) 

ورود  𝑤𝑖که   ییدرجا اتصال  م  یوزن  نشان  دهنده نشان  𝑏𝑖  دهد،یرا 
است    یمخفف وزن اتصال خروج  𝑥𝑖  نورون پنهان است،    مینi  اسیبا
  توان ی( را م5معادله )  یسیماتر  شینما  است.  ELM  یینها  یخروج  𝑍𝑗و  

 .[45] نشان داد( 6)در معادله 

3 Exploding Gradient 

 
 AlexNet  [43] یمعمار  اتی( جزئ3شکل )
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 GoogleNet  [44] یمعمار اتی( جزئ 4جدول )

هایهلا  
اندازه 

 فیلتر 

اندازه 

 گام

مشخصات 

 خروجی 

عمق  

)تعداد  

های لایه

 هر عنصر( 

#1 ×1  
 ## 

3×3  
# 3×3  

 ## 

5×5  

# 
5×5  

  **

 فیلتر 

تعداد  

پارامترهای  

یادگیری  
(K ) 

تعداد  

عملیات  

ریاضی 
(M ) 

224×224×1 - - ورودی  - - - - - - - - - 

7×7 کانولوشن  2 64×112 ×112  1 - - - - - - 7/2  34 

3×3 ادغام ماکسیمم  2 64×56×56  0 - - - - - - - - 

3×3 کانولوشن  1 192×56 ×56  2 - 64 192 - - - 112 360 

3×3 کانولوشن  2 192×28 ×28  0 - - - - - - - - 

Inception 3a - - 256×28 ×28  2 64 96 128 16 32 32 159 128 

Inception 3b - - 480×28 ×28  2 128 128 192 32 96 64 380 304 

3×3 ادغام ماکسیمم  2 512×14 ×14  0 - - - - - - - - 

Inception 4a - - 512×14 ×14  2 192 96 208 16 48 64 364 73 

Inception 4b - - 512×14 ×14  2 160 112 224 24 64 64 437 88 

Inception 4c - - 528×14 ×14  2 128 128 256 24 64 64 463 100 

Inception 4d - - 832×14 ×14  2 112 144 288 32 64 64 580 119 

Inception 4e - - 832×14 ×14  2 256 160 320 32 128 128 840 170 

3×3 ادغام ماکسیمم  2 832×7×7  0 - - - - - - - - 

Inception 5a - - 1024×7 ×7  2 256 256 320 32 128 128 1072 54 

Inception 5b - - 1024×7 ×7  2 384 384 384 48 128 128 1388 71 

7×7 ادغام میانگین   1 1024×1 ×1  0 - - - - - - - - 

حذف تصادفی 
(40% )  

- - 1024×1 ×1  0 - - - - - - - - 

1× 1×1000 - - خطی سازی   1 - - - - - - 1000 1 

Softmax - - 6×1×1  0 - - - - - - - - 

دهد که در ماژولمیی فیلترهایی را نشان اندازه: 5×5#و   3×#3، 1×#1  inception است؛  شدهاستفاده  

است؛ کاررفتهبهدهد که قبل از هر لایه کانولوشن را نشان می دریکیکتعداد فیلترهای : 5× 5##و   3×##3  

ی ادغام در ماژولدهد که بعد از هر لایهرا نشان می دریکیکتعداد فیلترهای ** فیلتر:   Inception است؛  شدهاستفاده  

 



 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 Inceptionماژول  ی( معمار 5شکل )

𝑍𝑇 = 𝐻𝛽 (6) 

  βو    H،  اسااات  Z  سیمااتر  ترانهااده  دهنادهنشاااا   𝑍𝑇کاه  ییجاا

 :[45] داده شود  شینما ریصورت زبه  تواندیم

1 1 1 2 2 1 L 1

1 1 2 2 L

(w ,b , ) (w ,b , )    (w ,b , )

                                                               

(w ,b , ) (w ,b , )    (w ,b , ) 

L

L L

f f f

f f f   

 
 

=  
 
 

x x x

H

x x x
 

 

(7)  

𝛽 = [𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝐿]
𝑇 (8)  

 
1 Fully-Connected 

است.    ی آموزش  یبه حداقل رساندن خطاها  ELMآموزش    یهدف اصل
ELM و   یورود  یهاها و وزنبایاس یشامل انتخاب تصادف  کیکلاس
 . [49] است زیتماقابل تینهایب یسازتابع فعال کی نیهمچن

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  جادیا  (9)  مقدار حداقل مربعات در معادله  یسازنه ی( با به β)  یوزن خروج
 .[45]شود  نییتع( 10)صورت معادله به   استممکن  جهی؛ و نتشودیم

‖𝐻𝛽 − 𝑍‖𝛽
𝑚𝑖𝑛  (9) 

𝛽 = 𝐻−1𝑍𝑇 (10) 

مور  ییدرجا معکوس  تعم-که  نشان    𝐻−1با   H  سیماتر  افتهیمی پنروز 
 .شودیداده م

 روش پیشنهادی -4
ساختار   از  مقاله  برای   GoogleNetو    LetNet-5  ،AlexNetاین 

از این ساختار    هرکدامکند.  یماستفاده    PRIشناسایی انواع مدولاسیون  
و   کانولوشن  لایه  تعدادی  دنبال  لاشامل  به  که  است  ادغام  ها آن یه 

متصل لایه کاملاً  برگشتی FC)  1های  انتشار  الگوریتم  از  استفاده  با   )
شود. با توجه  یم( برای یادگیری استفاده  GDBP)  2مبتنی بر گرادیان

 ELMکنیم که از یک یم، ما پیشنهاد ذکرشده GDBPبه کمبودهای 
لایه   های  یژگی وی  بندطبقه برای    FCهای  یهلای  جابه تک 

استفاده  یهاکانولوشن شبکه یهاهیوزن لا استفاده شود. شدهاستخراج 
رو به   کی  یشده  بزرگ  داده  کانولوشن  کیعنوان  مجموعه    ی شبکه 

از قبل آموزش    GDBPاستاندارد    یریادگی  تمیالگور  ک یکامل با    قیعم
 شده است.  داده

 ی هاه یو لا  شوندیحذف م  FC  ی هاه یآموزش، لا  شیپپس از مرحله  
استخراج به   یبرداربهره  یبرا  ماندهیباق وعنوان  فرض   یژگیکننده 

2 Gradient Descent-based Back Propagation 

 
 GoogleNet [44] ی( معمار 4شکل )
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مقادشوندیم و  ELMشبکه    یورود  ری.    جادشده یا  یهای ژگیتوسط 
 .شودی ارائه م stub-CNNتوسط 

 سنجش  یارها یمع -4-1

مع برا  اریشش  طبقه   یابیارز  یپرکاربرد  ما   یبندعملکرد  روش 
، دقت F1  ازی، امت  تی، حساس  یریپذ  صیمورداستفاده قرار گرفت: تشخ

دقت   کهیی[. ازآنجا50]  (MCC)   ویمت  یهمبستگ  بی، صحت  و ضر
امت ماتردست به   F1  ازیو  در  از    یهاسی آمده  مورد  دو   ، اغتشاش 

هستند،   یبندکار طبقه   کی  تیموفق  یابیارز  یبرا  ارهایمع  نیپرکاربردتر
برا سا  سهیمقا  یما  آن   اریمع  یهامدل  ریبا  تکبه  [.  51]  میکرد  هیها 

  ی امدهایپ  یطور خطرناکبه  توانندیم  یآمار  یهاک یتکن  نیا  حال،نیباا
به   زیآماغراق   نانه یبخوش نشان   یهادر مجموعه  ژهیورا  نامتعادل  داده 
است که    یاعتمادترقابل  یآمار  اریمع  MCC  گر، ید  ی[. از سو52دهند ]

  کیدر هر  ینیبشیکه پ آوردیبه دست م ییبالا ازیامت یتنها در صورت
  ی واقع  یمنف  ،یکاذب، مثبت واقع  یاغتشاش )منف  سیاز چهار دسته ماتر

به کاذب(  مثبت  مؤلفه   یخوبو  اندازه  با  منف  یهامتناسب  و   ی مثبت 
است   نی امعمولاً  یریپذ  صیشخمجموعه داده انجام شود. هدف از ت 

  کیوجود  تواندیچقدر م شیآزما کیکند که  یابیارز ایکه نشان دهد 
تست   یبندشاخص دقت طبقه   نی رد کند. ا  قیطور دقاختلال خاص را به 

مهم   اریباارزش باشد، بس  اریکه مثبت کاذب ممکن است بس  ی طیدر شرا
ا برا  نیاست.  باستمهم    اریبس  ینظام  یکاربردها  یآمار  رابطه    نی. 
تشخ  تیحساس افزا  یریپذ  صیو  با  است:    ت،یحساس  ش یمعکوس 
  ت ی[، حساس50و بالعکس. بر اساس ]  ابدیی کاهش م  یریپذ  صیتشخ

 ز یآمتیموفق  نییتع  یبرتر از دقت برا  یهاسنجش  یریپذ  صیو تشخ
 ر یز   یهابا استفاده از فرمول  توانیها را مآزمون هستند. آن  کیبودن  

 [:53محاسبه کرد ]

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 (11 ) 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (12 ) 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁
 (13 ) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +
1

2
(𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)

 (14 ) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (15 ) 

𝑀𝐶𝐶

=
𝑇𝑃 × 𝑇𝑁 − 𝑇𝑃 × 𝐹𝑁

√(𝐹𝑃 + 𝑇𝑃) × (𝐹𝑃 + 𝑇𝑁) × (𝐹𝑁 + 𝑇𝑃) × (𝐹𝑁 + 𝑇𝑁)
 

(16 ) 

 

تعداد موارد    دهد،ی را نشان م  یواقع  یتعداد موارد منف  TNکه    ییدرجا
  ی و تعداد موارد منف  FP، تعداد موارد مثبت کاذب با  TPبا    یمثبت واقع
 .شودینشان داده م FNکاذب با 

 های پیشنهادی عملکرد روش لیوتحله یتجز -4-2

روی  روش بر  پیشنهادی  مدولاسیون    6های   صورتبه که    PRIنوع 
اثرات مخرب  شبیه  نمودن کلیه  لحاظ  با  ،  2در بخش    شدهان یبسازی 

تعداد   مدولاسیون  نوع  هر  برای  گرفت.  نمونه    10000صورت  تصویر 
  % 30برای آموزش هر شبکه و    %70انتخاب گردیدند که از این تصاویر  

گردیدند.   استفاده  شبکه  هر  ارزیابی  شبکه    یبندطبقه نتایج  برای  هر 
بندی  نتایج عملکرد طبقه   باشند.های زیر میجداول و شکل   صورتبه 

LeNet5-ELM ( نشان 7( و شکل )5در جدول )است.  شدهداده 
 

 LeNet5-ELM یبندطبقه جی( نتا5جدول )

 اجرا
ی ریپذصیتشخ

 )%( 

 تیحساس

 )%( 

 دقت 

  )%( 

  F1امتیاز 

 )%( 

 صحت

  )%( 

 بیضر

  یهمبستگ

 )%( 

 37/80 64/93 64/93 64/93 64/93 64/93 یک

 42/51 40/85 26/82 92/83 35/79 59/83 دو

 99/48 79/91 88/81 93/83 21/72 64/93 سه

 03/45 100 04/79 92/83 07/65 99/99 چهار 

 30/68 19/93 67/89 07/90 59/86 64/93 پنج

 79/59 92/93 18/85 59/86 35/79 64/93 میانگین

 

 

 LeNet5-ELM یبندطبقه جی( نتا7شکل )

( و شکل  6در جدول ) GoogleNet-ELM یبندعملکرد طبقه  جینتا
 شده است. ( نشان داده8)

 GoogleNet-ELM یبندطبقه جی( نتا6جدول )

 اجرا
ی ریپذصیتشخ

 )%( 

 تیحساس

 )%( 

   دقت

 )%( 

  F1امتیاز 

 )%( 

 صحت

  )%( 

 بیضر 

همبستگ

 )%( ی 

 39/68 19/93 67/89 07/90 59/86 64/93 یک

 02/54 99/99 11/84 59/86 21/72 99/99 دو

 08/64 99/99 88/89 07/90 35/79 99/99 سه

 01/74 99/99 10/93 64/93 59/86 99/99 چهار 

 89/48 79/91 88/81 92/83 21/72 64/93 پنج

 63/61 42/97 39/87 64/88 35/79 92/98 میانگین

 



 

 

 
 GoogleNet-ELM یبندطبقه جی( نتا8شکل )

 

( 9( و شکل )7در جدول )  AlexNet-ELM  یبندعملکرد طبقه   جینتا
 شده است. نشان داده

 AlexNet-ELM یبند( نتایج طبقه8جدول )

 اجرا
ی  ریپذصیتشخ

)%( 

  تیحساس

)%( 

 دقت 

 )%( 

امتیاز 

F1 )%( 

 صحت 

 )%( 

 بیضر 

  یهمبستگ

)%( 

 93/74 45/87 44/90 07/90 64/93 60/86 یک

 30/68 19/93 77/89 07/90 59/86 75/93 دو

 37/80 64/93 64/93 64/93 64/93 75/93 سه

 23/87 99/99 18/97 21/97 64/93 99/99 چهار 

 87/94 11/94 33/97 21/97 99/99 75/93 پنج

 74/80 91/93 63/93 64/93 64/93 75/93 میانگین

 

 

 AlexNet-ELM  یبندطبقه جی( نتا9شکل )

( 9در جدول )  یشنهاد یروش پ  3هر    یبندعملکرد طبقه   جینتا  سهیمقا
عملکرد بهتر    انگر یب  جیشده است. نتا( نشان داده11( و )10)  یهاو شکل 

و صحت   یریپذ  صیتشخ  یارهایدر مع  GoogLeNet-ELMروش  

  ازیدقت، امت  ت، یحساس  اریمع  4در    AlexNet-ELMو عملکرد بهتر  

F1  باشد. روش  یم  ویمت  یهمبستگ  بیو ضرAlexNet-ELM    در
بهتر عمل    یریبا تفاوت چشمگ گری روش د 2نسبت به  تیحساس اریمع

  توان ی ( م11( و شکل )10به توجه به جدول )  تینموده است؛ و درنها

بهتر عمل   گریاز دو روش د  AlexNet-ELMگرفت که روش    جهینت
 نموده است. 

 ی شنهادیپ یهاعملکرد روش  سهی( مقا9در جدول )

 روش
ی  ریپذصیتشخ

)%( 

  تیحساس
)%( 

 دقت 
 )%( 

امتیاز  
F1 )%( 

صحت 
)%( 

 بیضر 
  یهمبستگ
)%( 

LeNet-ELM 75/91 46/77 60/84 29/83 03/91 79/56 

GoogLeNet-ELM 92/98 35/79 64/88 39/87 42/97 63/61 

AlexNet-ELM 75/93 64/93 64/93 63/93 91/93 74/80 

 

 

 ی شنهاد ی روش پ 3هر  یبند عملکرد طبقه  سهی( مقا10شکل )

-LeNet 5 روش

ELM 
GoogLeNet-

ELM 
AlexNet-

ELM 

 

 55/91 85/ 55 80/ 82 میانگین معیارهای سنجش )%(

 

 

  یهاعملکرد روش یابیارز یارها یمع نی انگیم سهی( مقا11شکل )

 ی شنهادیپ

 یریگجهینت-5
مبتن  3مقاله،    نیا  در   ق یعم  ی کانولوشن  یعصب  یهابر شبکه  یروش 

-LeNet) (ELM)  ی افراط  یریادگی  ن یبا ماش  افتهیبهبود  افتهیبهبود

ELM, AlexNet-ELM, GooglNet-ELM)  و    صیتشخ  یبرا

  ی ها روش.  دیگرد  شنهاد یمتداول پ  PRI  ونینوع مدولاس  6  یبندطبقه 
رو  یشنهادیپ داده  یبر  با  شدهیسازهیشب  یهامجموعه    متناسب 
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  جیاثرات مخرب محک زده شد. نتا  هیبا لحاظ نمودن کل  یواقع  یهاداده
قرار   یابیمورد ارز  یشنهادیپ  یهابا مدل  یاسهیطالعه مقام  کیتوسط  

بهتر  ی دارا  AlexNet-ELMنشان داد که    جینتا  گرفت.   یعملکرد 

 PRI  ونیانواع مدولاس  یبندو طبقه   صیدر تشخ  گریروش د  2نسبت به  

  ی به موضوعات توان¬یم ندهیآ قاتیتحق یعنوان موضوعات برادارد. به 
 رفعال یفعال و غ  یدر سونارها  یرآبیاهداف ز  یبندو طبقه   ییمانند شناسا

 کرد.  یو معرف شنهادیپ
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