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 چکیده 
ی کاربری ما از این  سیم و همچنین تجربه های بیسیم نقش مهمی در عملکرد شبکه پارامترهای سیگنال بی 

هر کدام از این    که  بودهپروفایل کانال و نسبت سیگنال به نویز  ها دارند. این پارامترها شامل عواملی مانند  شبکه 
  نه یبه  افتیدر .سیم تأثیر بگذارندتوانند به طور مستقیم یا غیرمستقیم بر روی کیفیت ارتباطات بی پارامترها می

ها  . یکی از این روشباشدیم ی، روشی ضروری  امروز  شرفته یپ  میسی ب  یارتباط  یهاستم یدر س  مترهااین پارا 
که  یادگیری عمیق  باشد.  تخمین پروفایل کانال و نسبت سیگنال به نویز میاستفاده از یادگیری عمیق برای  

استفاده   نسبت سیگنال به نویزای در تخمین پروفایل کانال و طور گستردهبه ، ای از هوش مصنوعی استشاخه 
ها با  مدل   .های سیگنال را شناسایی کنندتوانند الگوهای پیچیده موجود در داده ها می شود، زیرا این تکنیک می

های را استخراج کرده و تخمین    SNR های کلیدی کانال و توانند ویژگیهای آموزشی، می یادگیری از داده 
هر دو استاندارد    یبرا  پروفایل کانال و نسبت سیگنال به نویز  نیروش تخم  کیمقاله    نیدر ا  .دقیقی ارائه دهند

-LSTM  یبیشبکه ترک  کی از  د و  شنهایپ  قیعم  یریادگیبا استفاده از    5Gو    LTE  میس  یب  یهاگنالیس

CNN    بر    یدرصد  94  بایتقر  جهیبا استفاده از شبکه آموزش داده شده، به نتشده است.  استفاده  برای آموزش
 . مرسییتست م یهاه داد یرو 

 
 LTE ،5G  ،LSTM-CNN، یادگیری عمیق، پروفایل کانال، نسبت سیگنال به نویزهای كلیدی: واژه 
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Abstract  
Signal parameters are critical in determining the performance of wireless networks 

and the user experience they provide. These parameters, such as the channel 

profile and signal-to-noise ratio (SNR), can significantly affect the quality of 

wireless communications, either directly or indirectly. Accurate estimation of 

these parameters is essential in modern wireless communication systems. A 

promising approach to achieve this is through the application of deep learning 

techniques, which are widely used for estimating the channel profile and SNR due 

to their ability to capture complex patterns in signal data. By learning from training 

data, deep learning models can effectively extract key features related to the 

channel and SNR, resulting in more precise estimations. This paper proposes a 

novel method for estimating the channel profile and SNR for both LTE and 5G 

wireless standards using a deep learning-based approach, specifically a hybrid 

LSTM-CNN network architecture. The trained model demonstrates an accuracy 

of approximately 94% on the test dataset. 
 

Key words: channel profile, signal-to-noise ratio, deep learning, LTE, 5G, LSTM-

CNN. 

 8 ، شماره 3دوره                      پژوهش های نوین در سامانه های دفاع الکترونیکی علمی  فصلنامه

 تاریخ دریافت:  
 1403 ماه مرداد  26

 

 

 تاریخ پذیرش:
 1403 ماه آبان 23

 

     mohammadebrahimebrahimtoosi@yahoo.com ایمیل نویسنده مسئول:

24 



 مقدمه  -1
های سییم نقش مهمی در عملکرد شیبکهپارامترهای سییگنال بی

هیا دارنید. این ی کیاربری میا از این شیییبکیهسییییم و همچنین تجربیهبی
هر کدام از این پارامترها که  هسییتندل مختلفی پارامترها شییامل عوام

تواننید بیه طور مسیییتقیم ییا غیرمسیییتقیم بر روی کیفییت ارتبیاطیات می
تواند  سیییم تأثیر بگذارند. به عنوان ملال، افزایش توان سیییگنال میبی

دامنه پوشیش را افزایش دهد، اما همزمان ممکن اسیت تداخل با سیایر 
تواند کیفیت ارتباط را ل، کاهش نویز میها را بیشیتر کند. در مقابشیبکه

هیای بهبود بخشییید، امیا ممکن اسیییت نییاز بیه اسیییتفیاده از تکنولو ی
هیای این پیارامترهیا نیه تنهیا در  وزه .[1] تری داشیییتیه بیاشیییدپیچییده

اهمیت دارند، بلکه  1های موبایل و اینترنت اشییا تخصیصیی مانند شیبکه
تخمین   .[2]  تیاثیرات قیابیل توجهی دارنیدی میا نیز  در زنیدگی روزمره

یک مر له کلیدی    ،سیییمهای مخابرات بیپروفایل کانال در سیییسییتم
[. پروفایل کانال، توصیی  دقیقی 3برای بهبود عملکرد سییسیتم اسیت ]

از نحوه انتقال سیییگنال از فرسییتنده به گیرنده، از جمله تأخیر زمانی، 
هیا ارائیه  موانع و پراکنیدگیتضیییعی ، و ترییر فیاز امواج در محیای بیا  

دهد تا با  [. تخمین دقیق پروفایل کانال به سییسیتم اجازه می4دهد ]می
وری طیفی و کیفیت خدمات را بهبود تابیق خود با شیرای  کانال، بهره

های  سیازی و تخمین کانال معموً  با اسیتفاده از مدلمدل [.5] بخشید
سیازی ل در کانال را شیبیهشیود که رفتار واقعی سییگناریاضیی انجام می

ترین و یکی از سیییاده  ،1رابایه  [. برای ملیال، میدل خای  6کننید ]می
 [.3] ها در این  وزه استپرکاربردترین مدل

(1 ) 𝑦 = 𝐻𝑥 + 𝑛 

ماتریس کانال که  𝐻بردار سییگنال دریافتی در گیرنده،  𝑦،  1  راباهر د
بردار  𝑥شیییامیل اط عیات پروفیاییل کیانیال میاننید تضیییعی  و ترییر فیاز،  

بردار نویز اسیت که معموً به صیورت یک نویز  𝑛سییگنال ارسیالی و  
نسیبت  [.7] گاوسیی با میانگین صیفر و واریانس مشیخد مدل می شیود

 نالگیسی تیفیک  یابیارز  یپارامترها نیتراز مهم  یکی 2زیبه نو  گنالیسی
مالوب به  گنالیدهنده نسبت توان سو نشان  یمخابرات  یهاستمیدر سی

 نسیبت سییگنال به نویزاسیت.    یکانال ارتباط کیمزا م در   زیتوان نو
 2به صیورت راباه   که شیودیم  انی( بdB)  بلیمعموً  به صیورت دسی

 .است

(2 ) 𝑆𝑁𝑅 = 10 log10(
𝑃𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙

𝑃𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒
) 

نویز توان    𝑃𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒توان سییییگنیال درییافتی و    𝑃𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙،  2رابایه  در  
  .[8] موجود در کانال است

نسیبت سییگنال  هرچهبه دلیل نویز کمتری که در سییگنال وجود دارد،  
نسبت  در واقع،.  باًتر باشید، کیفیت سیگنال دریافتی بهتر است به نویز

به معنای توان بیشتر سیگنال نسبت به نویز است  باً، سییگنال به نویز
[. از سیوی  9شیود ]که موجب بهبود کیفیت و کاهش خاای سییسیتم می

 
1 Internet Of Thing (IOT) 

دهنده این اسیت که نویز به نشیان ،یینپار، نسیبت سییگنال به نویز  دیگ
تواند  میزان زیادی بر سیییگنال غلبه کرده اسییت، که این وضییعیت می

 [.10] شود هش نرخ داده مؤثرو کا منجر به افزایش نرخ خاای بیت
دو پارامتر کلیدی در  ،تخمین پروفایل کانال و نسیبت سییگنال به نویز

روند. تخمین شیمار میسییم بههای مخابراتی بیبهبود عملکرد سییسیتم
دهد تا تخصیید منابعی همچون  ها اجازه میپروفایل کانال به سییسیتم

 ت بین کیاربران را سیییازی کننید و تیداخپهنیای بیانید و توان را بهینیه
[.  11ییابید ]وری طیفی افزایش میکیاهش دهنید، کیه در نتیجیه بهره

توانند مدوًسییون و کدگذاری را های مخابراتی میهمچنین، سییسیتم
بر اسیاس شیرای  کانال تنمیم کرده و به این ترتیب، نرخ داده و کیفیت 

ه کانال دچار ویژه در شرایای ک[. این امر به12ارتباط را بهبود بخشند ]
ترییرات سیریع اسیت، مانند زمانی که کاربران در  ال  رکت هسیتند، 

کند تا با ترییرات سییازگار کند و به سیییسییتم کمک میاهمیت پیدا می
، تخمین MIMOهای[. در سیییسییتم13شییود و ارتباط پایدار بماند ]
دهی پرتو ضیروری اسیت که از تداخل کاسیته پروفایل کانال برای شیکل

، 6Gو 5G های [. در شیبکه14کند ]ال را در مقصید تقویت میو سییگن
کنند، متری اسییتفاده میکه از باندهای فرکانسییی باً مانند موج میلی

ها امری تخمین پروفایل کانال برای مقابله با تضیعی  شیدید سییگنال
[. این تخمین همچنین به بهبود امنیت ارتباطات 15ضییروری اسییت ]

تواند  م ت ا تمالی را شیناسیایی و رمزگذاری کند، زیرا میکمک می
 [.16] ها را تقویت کندسیگنال

های سیازی عملکرد شیبکهنیز به بهینه تخمین نسیبت سییگنال به نویز
دهد ها امکان میکند. این تخمین به شبکهمخابراتی کمک شیایانی می

نتیجه صورت پویا پهنای باند و توان ارسال را تخصید دهند و در  تا به
[. همچنین، 17کیارایی طی  افزایش ییافتیه و تیداخ ت کیاهش ییابید ]

توانند پارامترهای  های مخابراتی با اسیتفاده از این تخمین میسییسیتم
ها را بر اسییاس مدوًسیییون و کدگذاری را بهینه کرده و سییرعت داده

های  [. بهبود کیفیت خدمات در سییسیتم18شیرای  کانال افزایش دهند ]
های ویدئویی نیز یکی دیگر از مزایای ماننید تمیاس  ،تأخیر   سیییاس به

این تخمین اسیت، زیرا با تنمیم پارامترهای سییسیتم، کیفیت ارتباطات  
همچنین به  نسیبت سییگنال به نویز [. تخمین دقیق19شیود ] فظ می

سییییم و افزایش امنییت ارتبیاطیات هیای بیکیاهش تیداخ ت در شیییبکیه
 .[21، 20]کند اری را تقویت میهای رمزنگکمک کرده و سیستم
طور خاص بر روی تخمین پروفایل کانال و نسییبت این مقاله به
متمرکز شیده اسیت. در 5G   و LTE هایدر سییسیتم سییگنال به نویز

در تحقیقات قبلی مارح  LSTM-CNN  الی که اسییتفاده از مدل
شیده، نوآوری اصیلی این تحقیق در کاربرد خاص این مدل در شیرای   

های سییم نهفته اسیت. مدل ما با دادهبرانگیز این دو اسیتاندارد بیچالش
های خاص این اسیتانداردها توانسیته به دقت آموزشیی متنو  و ویژگی

های درصدی دست یابد. این نتایج در شرای  نویزی و محی   94تقریبا   
دهد. همچنین، به بررسییی و خوبی کارآیی مدل را نشییان میپیچیده به

2 Signal to Noise Ratio (SNR) 
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نسییبت سیییگنال به  های جدید تخمین پروفایل کانال وتوسییعه روش
بیا اسیییتفیاده از ییادگیری عمیق پرداختیه و بیه مقیایسیییه نتیایج بیا  نویز

وضیوح مزایای . این پژوهش بهپرداخته شیده اسیتهای سینتی  تکنیک
 .های موجود به همراه داردسازی تخمینقابل توجهی در بهینه

 ،2در بخش   که  ده اسیتصیورت سیازماندهی شیاین   این مقاله به
نسیبت سییگنال به  های متداول تخمین پروفایل کانال وبه مرور روش

 روش پیشینهادی و سیاختار مدل ،3. در بخش شیده اسیتپرداخته  نویز

LSTM-CNN نتایج  ،4. سیییدس در بخش  ه اسیییتشیییرید شیییدت
گیری نتیجه ،ها ارائه و در نهایت، در بخش آخرها و ارزیابیسیازیشیبیه

 شده است.و پیشنهادات آینده مارح 

 تخمین پروفایل كانال های متداول روش -2

 1روش كمترین مربعات -2-1

های متداول برای تخمین پروفایل روش کمترین مربعات یکی از روش
سیازی مخابراتی اسیت. این روش بر پایه کمینههای  کانال در سییسیتم

هیای  گیری شیییده و دادههیای انیدازهمجمو  مربعیات اخت فیات بین داده
شیده توسی  مدل کانال اسیت. هدی این روش  داقل کردن بینیپیش

برای بیه دسیییت آوردن بهترین تخمین از   مجمو  مربعیات خایاهیا 
راباه زیر بیان  [. مدل کانال به صییورت22پارامترهای کانال اسییت ]

 :شودمی

(3 ) 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 =  ‖𝑦 − 𝐻𝑥‖2
2 

بیه 𝐻 بیا اسیییتفیاده از روش کمترین مربعیات، تخمین میاتریس کیانیال
 باشد.می 4راباه صورت 

(4 ) 𝐻̂ = (𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑌 

 ماتریس مشیاهدات 𝑌و های ارسیالی ماتریس سییگنال  𝑋،  4در راباه  
 [.23] گاوسی دقت باًیی دارداین تخمین در شرای  نویز سفید  .است
 

 2روش حداقل میانگین مربعات -2-2

روش  یداقیل مییانگین مربعیات ییک روش پیشیییرفتیه برای تخمین 
 سازی میانگین مربعات خاای تخمینپروفایل کانال است که با کمینه

هیا برای کنید. این روش از اط عیات آمیاری نویز و سییییگنیالعمیل می
تییخییمییییین   دقییت  میییبییهییبییود   [.24]کیینییداسییییتییفییاده 

  .است 6راباه فرمول تخمین کانال در این روش به صورت 

(6 ) 𝐻̂𝑀𝑀𝑆𝐸 = 𝑅𝑦𝑥𝑅𝑥𝑥
−1 

 
1 Least Squares (LS) 
2 Minimum Mean Square Error (MMSE) 
3 Maximum Likelihood (ML) 

های و سیگنال 𝑦اتریس کوواریانس بین مشاهدات م 𝑅𝑦𝑥، 6در راباه  
  های ارسییالی اسییتماتریس کوواریانس سیییگنال 𝑅𝑥𝑥، و   𝑥 ارسییالی

[25]. 
 

 3شباهتروش حداكثر  -2-3

روش  داکلر شیباهت بر پایه یافتن پارامترهای کانال اسیت که ا تمال 
کند. این روش در شییرای   شییده را بیشییینه میهای مشییاهدهوقو  داده

 [.26] نویز گیاوسیییی سیییفیید مشیییابیه روش کمترین مربعیات اسیییت

 است. 7به صورت رابه  فرمول تخمین در این روش

(7 ) 𝐻̂𝑀𝐿 = (𝑋𝐻𝑋)−1𝑋𝐻𝑌 

 [.27است ] کسانی LSروش با  نیا نجا،یدر ا
 

 4انطباقی فیلترهای روش -2-4

انابیاقی    روش برای تخمین پروفیاییل کیانیال منیاسییییب فیلترهیای 
هیای متریر بیا زمیان هسیییتنید. فیلترهیای تابیقی بیا اسیییتفیاده از  محی 
طور مداوم  پارامترهایشییان را به RLS یا LMS هایی مانندالگوریتم

 [.28] کنند تا تخمین بهتری ارائه دهندروز میبه
 

  5كور تخمین روش -2-5

شیییود کیه اط عیات ییا آگیاهی از تخمین کور در مواقعی اسیییتفیاده می 
های رایج در این های ارسیالی در دسیترس نیسیت. یکی از روشسییگنال

مشییاهدات بر روی ماتریس  6زمینه اسییتفاده از تجزیه مقدارهای منفرد
 [.29]است

 نسبت سیگنال به نویز تخمین های متداول روش -3

 یبر انرژ یمبتن نیروش تخم -3-1

 این روش با اسیتفاده از انر ی سییگنال دریافتی و انر ی نویز، نسیبت

 8  زند. انر ی سییگنال دریافتی از راباهرا تخمین می سییگنال به نویز
 .[30]آیدبدست می

(8 ) 𝐸𝑦 =
1

𝑁
∑ |𝑦(𝑛)|2

𝑁

𝑛=1
 

های بدون سیییگنال به طور جداگانه از بخش  𝐸𝑛، سییدس انر ی نویز
 شود.محاسبه می 9به صورت راباه )فق  نویز( 

(9 ) 𝐸𝑛 =
1

𝑀
∑ |𝑛(𝑚)|2

𝑀

𝑀=1
 

 .هایی اسیت که فق  شیامل نویز هسیتندتعداد نمونه 𝑀 ،18در راباه  
 .شودتخمین زده می 10راباه به صورت  نسبت سیگنال به نویز

(10 ) 𝑆𝑁𝑅𝑒𝑠𝑡 =
𝐸𝑦−𝐸𝑛

𝐸𝑛
 

4 Adaptive Filtering 
5 Blind Estimation 
6 Singular Value Decomposition (SVD) 
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 1شباهتروش تخمین حداكثر  -3-2

های این روش بر اسییاس یافتن تخمینی اسییت که ا تمال وقو  داده
کند. تابع چگالی ا تمال سییگنال دریافتی از  شیده را  داکلر میمشیاهده
 .آیدبدست می 11راباه  طریق

(11 ) 𝑝(𝑦(𝑛)| 𝜎𝑠
2, 𝜎𝑛

2) 

 .شودمحاسبه می 12راباه  به صورت سیگنال به نویز تخمین

(12 ) 𝑆𝑁𝑅𝑀𝐿 =
𝜎̂𝑠

2

𝜎̂𝑛
2 

𝜎̂𝑛   ،12راباه  در 
هایی از سیییگنال که شییامل نویز تواند از بخشمی2

 .[31] های بدون سیگنال( تخمین زده شودخالد هستند )بخش
 

 روش كمترین مربعات -3-3

سیییازی مجمو  مربعات خاا بین سییییگنال  کمینهاین روش به دنبال 
 به صیورت سییگنال به نویز شیده اسیت. نسیبتبینیدریافتی و مدل پیش

 شود.محاسبه می 13راباه 

(13 ) 𝑆𝑁𝑅𝐿𝑆 =
α2. 𝑉𝑎𝑟(𝑦(𝑛))

𝑉𝑎𝑟(𝑦(𝑛) − αy(n) − β)
 

 .[32] دهدواریانس یک سیگنال را نشان می (∙)𝑉𝑎𝑟 ،13در راباه 
 

 انسیو وار نیانگیبر اساس م نیروش تخم -3-4

هیای این روش از اط عیات آمیاری میاننید مییانگین و وارییانس سییییگنیال
راباه   به صورت سیگنال به نویز کند. نسبتدریافتی و نویز استفاده می

 شود.تعری  می 14

(14 ) 𝑆𝑁𝑅 =
𝜎𝑠

2

𝜎𝑛
2 

 آید.بدست می 15از راباه  سیگنال به نویزسدس تخمین 

(15 ) 𝑆𝑁𝑅𝑒𝑠𝑡 =
𝜎𝑦

2 − 𝜎𝑛
2

𝜎𝑛
2  

𝜎𝑛 ،15در راباه  
های بدون تواند از قسیمتواریانس نویز اسیت که می 2

𝜎𝑠 سیییگنال )که فق  نویز وجود دارد( تخمین زده شییود. همچنین
از  2

 آید دسییت میتفاوت واریانس کل سیییگنال دریافتی و واریانس نویز به
[33]. 
 

 روش تخمین طیفی  -3-5
کنید. هیای طیفی سییییگنیال درییافتی اسیییتفیاده میز ویژگیاین روش ا

 شود.تعری  می 16راباه  به صورت سیگنال به نویز نسبت

(16 ) 𝑆𝑁𝑅(𝑓) =
𝑃𝑠(𝑓)

𝑃𝑛(𝑓)
 

 
1 Maximum Likelihood 

گیری در تمامی کل، از میانگین نسیبت سییگنال به نویز برای محاسیبه
 .[34]شود ها استفاده میفرکانس

 ها و نتایج سازیشبیه -4

 سازیشبیه -1-4

 ی عصییب یهااز شییبکه یبیترک CNN-LSTM  یدیبریمدل ه
( اسیت که LSTMمدت بلند )( و شیبکه  افمه کوتاهCNN) یچشییپ
 CNN[. 35] شییودیاسییتفاده م  یزمان-یمکان  یهاداده لیتحل  یبرا
 یسیییازمیدل  یبرا  LSTMو    یمکیان  یهیایژگیاسیییتخراج و  یبرا

 دیدر تشیییخ  ژهیومیدل بیه  نیکیاربرد دارد. ا  یزمیان  یهیایوابسیییتگ
[. 37، 36موثر اسیت ] یزمان یهایسیر ینیبشیو پ یانسیان  یهاتیفعال
 نیماشی یریادگیدر  یاصیل کردیو چندک سیه دو رو  ینریبا  ینیبشیپ
 کند یها کمک مبه مدل یها هسیتند. تنو  ورودداده  یبنددسیته  یبرا

  نیا. دهنید شیافزاهیا را  و دقیت آن  ننیدیمتنو  آموزش بب  یهیاتیا بیا داده
هیا را در کرده و مقیاومیت میدل  یریجلوگ  برازششیاز ب  نیتنو  همچن
هیا بیا میدل  ت،یی[. در نهیا39  ،38] بخشیییدیبهبود م زیو نو راتییبرابر تر
شیبیه   [.40] کنندیم دایپ یبهتر یسیازیعموم  ییمتنو  توانا  یهاداده

های تخمین پارامتر کانال اعتبارسیینجی تکنیکها معموً برای  سییازی
مییبیی اسیییتیفییاده  ابیزارسیییییم  جیعیبییه   MATLABTشیییونیید. 

Communication  ،LTE  5وG های محو برای مدل سازی کانال
سییییم و تولیید مجموعیه داده سییییگنیال درییافتی فرکیانس رادیویی بی

بل  ی[ دسی20 , 10-] نیب  نسیبت سییگنال به نویز کی  شیونداسیتفاده می
  LTE سیتمیسی ی[ براEPA EVA ETUکانال در ]یک پروفایل و 

[ در          ،  'TDL-A'  ،'TDL-B'  ،'TDL-C'  ،'TDL-D'و 

'TDL-E''5 سییتمیسیی ی[ براG های  مجموعه داده  .شییودمی  انتخاب
. داده شیده اسیتبینی به صیورت تصیادفی قرار داده ورودی برای پیش

شیییود که در آن سیییازماندهی میای  برای تنو  ورودی، مجموعه داده
هیای  هیای داده مرجع مشیییابیه در توالیهیای متعیدد از برچسیییبورودی

بسیته به (. 15و   5  ، 1)یعنی   اندشیدههای دلخوا ترکیب ورودی با طول
(، نسیییبیت سییییگنیال بیه نویزو    کیانیالیعنی پروفیاییل  )  ینیبشیهیدی پ
.  شده است  اختصاص داده  یاساس به هر دنباله ورود نیها بر ابرچسب

توان  های تک آنتن انجام شیده اسیت و میاین تحقیق بر روی سییسیتم
 های چند آنتنه گسترش داد.را به سیستمآن

 

 LTEتولید مجموعه داده  -2-4

ملال تخمین و یکسیان سیازی ،  LTEبرای تولید مجموعه داده  
. مجموعه داده شیامل شیده اسیتکانال لینک پایین رونده متلب را اتخاذ 

 را شرح می دهد. LTE مدل کانال  1 ورودی می باشد. جدول  54000
 

 5Gتولید مجموعه داده  -3-4

هیای ییادگیری ملیال سییینتز داده  ،5Gبرای تولیید مجموعیه داده  
. مجموعه داده شده استمتلب را اتخاذ    5Gعمیق برای تخمین کانال 
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را شییرح   5G  مدل کانال 2جدول   ورودی می باشیید.  12000شییامل 
 دهد.می

 LTEمجموعه داده  -1جدول 

Comment Value Parameter 
Rayleigh ’GMEDS’ ModelType 

1 Rx antenna 1 NRxAnts 

 
[EPA EVA 

ETU] DelayProfile Variable 

 [0 60 120] DopplerFreq - Variable 
No MIMO ’Low’ MIMOCorrelation 

 0 InitTime 
Fading 

oscillators 
16 NTerms 

 ’Random’ InitPhase 
 ’On’ NormalizePathGains 
 ’On’ NormalizeTxAnts 

 ’UserDefined’ PilotAverage 
RE Freq 

average 
9 FreqWindow 

RE Time 

average 
9 TimeWindow 

 
 5Gمجموعه داده  -2جدول 

Value Parameter 

Rayleigh ModelType 
1 NRxAnts 

[TDL-A, TDL-B, TDL-C, 

TDL-D, TDL-E] DelayProfile - Variable 

randi([1 300])*1e-9 DelaySpread - Variable 
[0, 50, ..., 550] MaxDopplerShift - Variable 

’Low’ MIMOCorrelation 
false KFactorScaling 

Co-Polar Polarization 
0 InitTime 

true NormalizePathGains 
48 NumSinusoids 

true NormalizeChannelOutputs 

 
   CNN-LSTMساخت مدل  -4-4

جعبه ابزار آموزش یادگیری عمیق متلب برای سییاخت و شییبیه 
ملال طبقه بندی    از  CNN. مدل شییده اسییتسییازی مدل اسییتفاده 

 LSTMو با یک مدل   بمدوًسییییون با یادگیری عمیق متلب انتخا
توان به . در کاربردهای دنیای واقعی، آموزش را میشییده اسییتتلفیق  

های فرکانس ه از سیییگنالصییورت آف ین و به طور مداوم با اسییتفاد
جییدول داد.  انییجییام  واقییعییی  دنیییییای                  مییدل   آمییوزش  3  رادیییویییی 

CNN-LSTM دهد.را نشان می 
 

 پروفایل كانالبینی پیش -5-4

 در سیییسییتم  پروفایل کانالبینی  دقت پیش 2و   1های  شییکل

LTE با اسییتفاده از   های مختل شییبیه سییازی شییده با تنو  ورودی
های  وزه زمان و دامنه برای سییگنال بینی چند ک سیه و باینریپیش

بدون تنو  ورودی دقت   با توجه به شییکل، دهد.نشییان می  را فرکانس

باشید، دقت  شیتریب یهرچه تنو  وروددرصید اسیت.  90پیش بینی زیر 
بیا اسیییتفیاده از پنج   ینیبشیدقیت پ  گر،یرود. بیه عبیارت د  یبیاًتر م
 بیا اسیییتفیاده از میدل درصییید اسیییت.  98 بیایدر هر دنبیالیه تقر  یورود

LSTM-CNNهیای ورودی )زمیان و فرکیانس( ، افزایش تنو  در داده
دهنده قدرت مدل در بهبود دقت شییده اسییت. این نتایج نشییان  اعثب

تشیخید و تفکیک الگوهای پیچیده سییگنالی اسیت. همچنین نشیان 
توانید بیه خوبی در شیییرای  مختل  پیشییینهیادی می  دهید کیه میدلمی

 لیبه دل .محیای )ترییرات فرکانسیی و زمانی( عملکرد ثابتی ارائه دهد
باً  یچند ک سیه مرسیوم به اندازه کاف ینیبشیپ  یِنیبشیدقت پ  نکهیا

پ ن  ینریبیا  ینیبشیاسییییت،  پسییییتین  ازییمورد   ینیبشی. عملکرد 
 است. سهیدامنه فرکانس با  وزه زمان قابل مقا یهاگنالیس

 
 حوزه زمان LTEبینی پروفایل كانال چند كلاسه دقت پیش  -1شکل 

 
حوزه   LTEبینی پروفایل كانال چند كلاسه دقت پیش  -2شکل 

 فركانس 
 

را   وزه زمان 5Gبینی پروفایل کانال چند ک سیه  دقت پیش،  3شیکل  
شیییود، بیا افزایش تعیداد طور کیه مشیییاهیده میهمیان دهید.نشیییان می

  nMSEی  ها، خااهای ورودی و استفاده از تنو  بیشتر در ورودیداده
اهش یافته و بهبود عملکرد مدل در تخمین پروفایل کانال به وضیوح ک

-LSTM  دهد که مدلقابل مشاهده است. نتایج این شکل نشان می

CNN   تر با نویز باً نیز عملکرد دههای پیچیتوانسیته اسیت در محی
بینی پروفایل کانال دقت پیش 4همچنین شییکل  .خوبی داشییته باشیید
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که نشیان دهنده دقت مدل در  دهدرا نشیان می  وزه زمان 5Gباینری 
دقت نشیان دهنده  5های باینری اسیت. شیکل  بینی پروفایل کانالپیش
س اسیییت.   وزه فرکیان  5Gبینی پروفیاییل کیانیال چنید ک سیییه  پیش

های ورودی شود، مدل با افزایش تنو  در دادههماناور که مشاهده می
نیز  6ها ارائه داده اسیت. شیکل  بینی بهتری در تمامی ک سدقت پیش

اشیییاره    وزه فرکیانس  5Gبینی پروفیاییل کیانیال بیاینری  دقیت پیشبیه  
را در تخمین پروفایل  CNN-LSTM این شییکل کارآیی مدلدارد. 

بیه تصیییویر   را  فرکیانسدر  وزه   میدل کیانیال بیاینریکیانیال بر اسیییاس 
 یچند ک سییه مرسییوم برا یهاینیبشیپ یِنیبشیدقت پ .کشییدمی
 ر یز یقبول رقابلی وزه زمان و دامنیه فرکانس به طور غ یهاگنیالیسییی
بهبود بخشید. با ها را ینیبشیتواند پ ینم یدرصید اسیت. تنو  ورود 80
 ی دگییچیو پ  تییکیاهش عیدم قاع  یکیه برا  ینریبیا  ینیبشی یال، پ  نیا
تنو   یبرا بییرا بیه ترت ینیبشیدقیت پ شیییود،یاسیییتفیاده م ینیبشیپ

. تنو  دهیدیم  شیدرصییید افزا  95و    90  بیایتیا تقر  ییپنج تیا  یورود
پ  زین  ینریبیا  ینیبشیپ  یبرا  یورود اسییییت. عملکرد   ینیبشیموثر 
 بهتر از  وزه زمان است. یدامنه فرکانس کم یاهگنالیس
 

 
 حوزه زمان 5Gبینی پروفایل كانال چند كلاسه دقت پیش  -3شکل 

 

 
 حوزه زمان 5Gبینی پروفایل كانال باینری دقت پیش  – 4شکل 

 
حوزه  5Gبینی پروفایل كانال چند كلاسه دقت پیش  -5شکل 

 فركانس 

 
 حوزه فركانس  5Gبینی پروفایل كانال باینری دقت پیش  -6شکل 

 

 CNN-LSTM آموزش  -3جدول 

Value Parameter 
80 Training percentage 
10 Validation percentage 
10 Test percentage 

256 Mini-batch size 
12 Max epoch 

SDGM Training method 
2e-2 Initial learning rate 

piecewise Learn rate schedule 
9 Learn rate drop period 

0.1 Learn rate drop factor 
 

 نسبت سیگنال به نویزبینی پیش -6-4

شده  یسازهیشب  LTE ستمیس کیدر  سییگنال به نویز  ینیبشیدقت پ
 یهاگنالیسیی یمرسییوم چند ک سییه برا  یهاینیبشیبا اسییتفاده از پ

سییگنال بینی دقت پیش،  7شیکل    درصید اسیت. 100 وزه زمان،  دود 
دهد. با توجه در  وزه فرکانس را نشیان می LTEچند ک سیه    به نویز

 یچند ک سییه مرسییوم برا  یهاینیبشیپ  یِنیبشیدقت پبه شییکل،  
 60  بیایتقر  ریز  یقبول  رقیابیلیدامنیه فرکیانس بیه طور غ  یهیاگنیالیسییی

 ها را بهبود ببخشید. ینیبشیتواند پ ینم  زین یدرصید اسیت. تنو  ورود
 9، و شییکل  LTEباینری  سیییگنال به نویزبینی دقت پیش،  8شییکل  

در  وزه فرکانس را  5Gچند ک سیه    سییگنال به نویزبینی  دقت پیش
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دقیت   ینریبیا  ینیبشیپ  دهید. بیا توجیه بیه این دو شیییکیل،نشیییان می
درصید  96 بایدر هر دنباله به تقر  یرا با اسیتفاده از پنج ورود  ینیبشیپ
 وزه زمیان بهتر از   یهیاگنیالیسییی  ینیبشی. عملکرد پدهیدیم  شیزااف

نسیبت  ینیبشیدقت پ 4جدول صیورت،  نیبه هم  دامنه فرکانس اسیت.
 یرا برا  LTE  سیتمیسی  یبرا  nMSEو   ی وزه زمان  سییگنال به نویز

 یورود کیبا استفاده از  هابیو ترک نویزهاسیگنال به  از    یعیوس  یط
درصیید دقت و  98 داقل  یدارا بیترک  5از  بیترک 4.  دهدینشییان م
nMSE  که توسیی    جیرا بیترک کیشییامل  نیصییفر هسییتند. همچن

، -2، -4)به عنوان ملال ] شیودیمرسیوم اسیتفاده م نیتخم هایکیتکن
، -20آنها )به عنوان ملال ]  نیتر قی. دقباشیییدیم  ،بل(ی[ دسییی32...،  
برابر   NMSEدرصید و   86  نییدقت پا یبل( دارای[ دسی32، ...،  -18
5با  ×  نیتخم هایکیتکن یمعمول nMSE عملکرد.  تاسیی  10−4
 کی یاز ورود ینیبشیهر پ کهییاسییت. از آنجا 2−10و   3−10 نیب

اسییت. به طور   هیثانیلیم کی  ینیبشیپ  ریتأخ کند،یشییبکه اسییتفاده م
دامنه  یهاداده یبرا نسبت سیگنال به نویز  ینیبشیخ صه، عملکرد پ

متعدد و  ونیمدوًسیی یهاگنالیبه سییبب اسییتفاده از سیی  LTE یزمان
داپلر، قابل  ییاز جابجا  یمتعدد و اخت ًت کانال ناشی  ریمسی  یرهایتاخ
  است. هتوج

 
 حوزه فركانس  LTEچند كلاسه   SNRبینی دقت پیش -7شکل 

 
 حوزه فركانس  LTEباینری   SNRبینی دقت پیش-8شکل 

 

 
 حوزه فركانس  5Gچند كلاسه   SNRبینی دقت پیش -9شکل 

 

  یحوزه زمان یهایورود  یبرا   SNR ینیبشیعملکرد پ   -3جدول 
LTE 

 
را  5G یدامنه زمان سیییگنال به نویزنسییبت   ینیبشیدقت پ 4جدول 
ها محدوده یبرا یورود کیصفر را با استفاده از    nMSEدرصد و   99

 ن ی. همچندهدینشیان م  نسیبت سییگنال به نویزمختل    یهاو وضیوح
مرسیوم به  نیتخم یهاکیبوده که توسی  تکن  جیرا  یورود کیشیامل  

(. از بلی[ دسییی32، ...،  -2، -4دسیییت آمده اسیییت )به عنوان ملال ]
 ریتیأخ  کنید،یشیییبکیه اسیییتفیاده م  کییفق  از    ینیبشیهر پ کیهیآنجیائ
 ینیبشیاسیییت. به طور خ صیییه، عملکرد پ هیثانیلیم  5/0  ینیبشیپ

به سیییبب   5G ی وزه زمان  یهاداده  یبرا  نسیییبت سییییگنال به نویز
 یی از جابجا  یمتعدد و اخت ًت کانال ناشی  ریمسی  یهاریاسیتفاده از تاخ

 داپلر، قابل توجه است.
 

 5G یحوزه زمان  یهایورود  یبرا SNR  ینیبشیعملکرد پ -4جدول  

 
 

nMSE Accuracy 

(%) # Grids / seq Range & Resolution 

0 98 1 [-4, 0, ..., 32] 

0 99 1 [-4, -2, ..., 32] 

0 98 1 [-20, -16, ..., 32] 

4−10 ∗5  86 5 [-20, -18, ..., 32] 

0 100 1 [-20, -18, ..., 0] 

nMSE Accuracy 

(%) # Grids / seq Range & 

Resolution 

0 99 1 [-4, 0, ..., 32] 

0 99 1 [-4, -2, ..., 32] 

0 99 1 [-20, -16, ..., 32] 

0 98 2 [-20, -18, ..., 32] 
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 پروفایل كانال بینیدقت پیش  -5جدول 

 تعداد ورودی ها 1 5 15

98% 99% 82% LTE  چند کلاسه حوزه زمان 

100% 98% 84% LTE  چند کلاسه حوزه فرکانس 

62% 62% 62% 5G  چند کلاسه حوزه زمان 

81% 81% 81% 5G  چند کلاسه حوزه فرکانس 

87% 88% 80% 5G   باینری حوزه زمان 

98% 95% 82% 5G   باینری حوزه فرکانس 

 
 نسبت سیگنال به نویز بینی دقت پیش  -6جدول 

5 1 Grids / seq 

100% 99% LTE  چند کلاسه حوزه زمان 

60% 56% LTE  چند کلاسه حوزه فرکانس 

97% 90% LTE  باینری حوزه فرکانس 

100% 99% 5G  چند کلاسه حوزه زمان 

99% 93% 5G  چند کلاسه حوزه فرکانس 

 

 بینینتایج پیش  -7-4
ها ) به عنوان  های یادگیری عمیق در سیییایر  وزههمیاننید برنامه

بینی ییادگیری عمیق از  ملیال در بینیایی کیامدیوتر(، عملکردهیای پیش
هیا هسیییتنید و بیه  بر دادهمییانگین و وارییانس مبتنیجملیه الگوی دقیت،  

 4آیند. جدول طور شیییهودی و تجربی ) آزمون و خاا( به دسیییت می
بینی پروفایل کانال و نسیییبت سییییگنال به نویز با میانگین دقت پیش
های بینی باینری اسیت. ورودیبینی چند ک سیه و پیشاسیتفاده از پیش

و    LTEو تنو  ورودی برای    سییییگنیال  وزه زمیان و دامنیه فرکیانس
 باشد.می 5Gهای  سیستم

 

 گیرینتیجه-5
ا  ی بیترک  یبر شیییبکیه عصیییب  یمبتن  یکردیمقیالیه، رو  نیدر 

LSTM-CNN به   گنالیکانال و نسیییبت سییی  لیپروفا  نیتخم یبرا
با اسیتفاده   یشینهادیارائه شید. مدل پ  5Gو  LTE یهاسیتمیدر سی  زینو

توانست    ،یو فرکانس  یزمان یشامل پارامترها  یمتنو  ورود یهااز داده
 نیانگیم یو خاا ابدیکانال دسییت   لیفاپرو نیدر تخم ییبه دقت باً
بیه دسیییت   جیکیاهش دهید. نتیا یرا بیه طور قیابیل توجه   زهیمربعیات نرمیال
مختل  و    یزینو   یمدل در شییرا  ییو کارآ یداریدهنده پاآمده نشییان

مدل توانسیییت در  ن،یبر ا  ع وه  اسیییت.  میسییییب  دهیچیپ یها یمح
در  کهیطورداشیته باشید، به یعملکرد موفق  زین  سییگنال به نویز نیتخم
 ی فرکانسیی  یهادر محدوده نیشییده، دقت تخم  شی اًت آزما یتمام

بیاً بود. همچن )دو ک س مختل (   ینریبیا  ینیبشیدر پ  نیمختل  
  یدقت قابل توجه توانسییت به    یشیینهادیکانال، مدل پ  لیپروفا  یبرا

  یدرسیییترا به  یافتیدر یهاگنالیسییی  دهیچیپ یو الگوها ابدییدسیییت 
در   یخوب ییمیا توانیا کردیکیه رو  دهیدینشیییان م  نیدهید. ا  دیتشیییخ
 جینتا سهیمقا دارد.  یبندطبقه  یو کاهش خااها هاگنالیس  یبنددسته
در  LSTM-CNN  یبیترک  کردینشیییان داد کیه رو گرید  یهیابیا میدل

از  یقابل توجه  یایمزا  م،یسییشیبکه ب  یدیکل  یپارامترها نیا نیتخم
پژوهش   نیدقت را به همراه داشته است. ا  شیجمله کاهش خاا و افزا

خصییوص و به قیعم  یعصییب  یهانشییان داد که اسییتفاده از شییبکه
 ق یدق  نیابزار مؤثر در تخم  کییبیه عنوان    توانیدیم  یبیترک  یهیامیدل

مورد اسیتفاده قرار  ینریبا  ینیبشیو پ  میسییب  یهاشیبکه  یپارامترها
 نده یدر آ  هاسیتمیسی نیبهبود عملکرد ا  یبرا یدیجد  یرهایو مسی ردیگ

 فراهم کند.
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