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 چکیده 
با استفاده از    یرادار  یهاگنالیدر س  PRI  ونیمدولاس  صیاثرات عوامل مخرب بر تشخ  یحاضر به بررس  مقاله

 ی های سازه یمقاله از شب  .پردازدی مبا دو ساختار متفاوت    LeNet 5  و   VGG 16  یکانولوشن  یعصب  شبکه دو مدل  
مدنظر قرار    درصدهای مختلفرا با  مخرب    عوامل و    کندی ها استفاده مداده   دیتول  یبرا  یواقع  طیمحمبتنی بر  

عوامل مخرب )با    تعداد تصاویر حاصل با اعمال مجموع عوامل مخرب بر روی آن برای هر محدوده  دهدیم
 VGG  مدلسپس،    .هستنوع مدولاسیون رایج    6تصویر برای    30000  شدهگرفتهدرصدهای مختلف( در نظر  

استفاد  16 روش    هبا  مدل    یانتقال  یریادگیاز  از صفر،    LeNet 5و  آموزش  روش  از  استفاده  داده  با  آموزش 
با مقدار  ها  درصد عوامل مخرب، دقت آموزش و آزمون مدل   شیبا افزادهد  سازی نشان می نتایج شبیه   .شوندیم

اند نشان داده   جیو نتا  شدهیها بررسبر عملکرد مدل   عوامل مخرب  راتیتأث  ن،ی. همچنابدیی کاهش می  توجهقابل 
  ل ی وتحله یتجز نیا ت،ی. درنهاکنندی را حفظ م یشتریتر هستند و دقت بها مقاومنسبت به مخرب  LeNet 5 که

 راتییتغبایست  های شناسایی و پشتیبانی الکترونیکی میانتخاب مدل مناسب برای سامانه   ی که برا  دهدینشان م
 اعمال گردد. یمناسب یهای استراتژ و عوامل فراهم شود   نیتوجه به ابا ها، از مخرب  یناش

 .یانتقال  یری ادگی ق، یعم  یکانولوشن  یبازه تکرار پالس، رادار، شبکه عصبهای كلیدی: واژه 
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Abstract  
This article examines the effects of destructive factors on detecting PRI 

modulation in radar signals using two convolutional neural network models, VGG 

16 and LeNet 5, with two different structures. The paper uses simulations based 

on the actual environment to generate data and consider malicious agents with 

various percentages. The number of images obtained by applying the sum of 

malicious agents on it for each range of malicious agents (with different 

percentages) considered is 30,000 images for 6 Modulation type is standard. Then, 

the VGG16 model is trained using the transfer learning method, and the LeNet 5 

model is trained using the zero training method. The simulation results show that 

the accuracy of training and testing the models decreases significantly with the 

increase in the percentage of destructive factors. Also, destructive agents' effects 

on models' performance have been investigated. The results have shown that 

LeNet 5 is more resistant to malicious agents and maintains more accuracy. 

Finally, this analysis indicates that to choose the right model for electronic 

identification and support systems, the changes caused by malicious agents should 

be provided according to these factors, and appropriate strategies should be 

applied. 
 

Key words: Pulse repetition interval, Radar, Deep convolutional neural network, 

Transfer learning. 
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 مقدمه  -1
سازی در محیط پیچیده جنگ الکترونیک مدرن یک  خودکار و خودکافی

سامانه در  ضروری  و  حیاتی  الکترونیکی مسئله  شناسایی   1های 
(ELINTسامانه الکترونیکی های  (،  همچنین ESM)  2پشتیبانی  و   )

ها . وظیفه این سامانه هست(  RWR)  3راداری   هشداردهندههای  سامانه
کشف،   سیگنال  لیوتحله یتجزجستجو،  پارامترهای  شناسایی  های و 

های هوشمند مدرن راداری است. یکی از مسائل کلیدی در این سامانه
یکی   PRI.  هست(  PRI)  4تشخیص مدولاسیون بازه )زمان( تکرار پالس 

های اصلی تحلیل سیگنال و منبع مهمی برای شناسایی منبع  از جنبه
.  [4-1]راداری است  ها و تشخیص دقیق تهدیداتتابش در این سامانه 

ی  جابه پیچیده    PRIدر فناوری راداری مدرن، انواع مختلف مدولاسیون  
می استفاده  ساده  ثابت  شناسایی  ؛  شودالگوی  الگوی  بنابراین، 

می  PRIمدولاسیون   شایانی  کمک  انتشار  منابع  شناسایی   کند. به 
عمل،  حالنیباا دل  این  مخرب    لیبه  های  پالس   ازجملهاثرات 

پالسرفتهازدست  )نقاط  ،  آنتن  اسکن  نامطلوب  اثرات  و  ناخواسته  های 
نویزی مدولاسیون دنباله  به  بزرگ( که منجر  به  می  PRI  پرت  شوند 

چالش  مسائل  از  و  یکی  شنود  حوزه  در  بزرگ    لیوتحله یتجزبرانگیز 
است. بعلاوه گوناگونی پارامترها در هر   شدهلیتبدهای راداری  سیگنال

مدولاسیون   می   PRIنوع  دشوارتر  بسیار  را  شناسایی  کند. وظیفه 
به شرح جدول  PRI یونمدولاس ینوع اصل ششرادارها از  ی،طورکلبه 
اع مدولاسیون  انوای از  نمونه  (1در شکل ).   [5,  1]کنند ( استفاده می1)

PRI [5] آورده شده است . 
 مقاله به شرح زیرمی باشد:   های اصلیمشارکت
در • مقاله  این  میزان    در  است  در   ریتأث نظر  مخرب  عوامل 

های راداری سیگنال  PRIنوع مدولاسیون اصلی    6شناسایی  
از   استفاده  شبکه   2با  یادگیری   DCNN  مدل  بر  مبتنی 

 و ارزیابی قرار گیرد.  موردبحثانتقالی و یادگیری از صفر 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
1 Electronic intelligence 
2 Electronic measures 
3 Radar warning receiver 

 
داده   • مجموعه  ابتدا  عوامل   موردنظردر  مختلف  درصد  با 

مدولاسیون و هر محدوده   هر نوعمخرب تهیه گردید. برای  
مخرب   شبیه   5000عوامل  استتصویر  گردیده  و    سازی 

 است.  شدهاعمالمجموع عوامل مخرب بر روی هر تصویر 

( با  LeNet 5و    VGG 16)  DCNNسپس دو نوع شبکه   •
یری از  ساختارهای متفاوت مبتنی بر یادگیری انتقالی و یادگ

داده  از مجموعه  استفاده  با  داده صفر  آموزش  های مختلف 
آن می عملکرد  و  مورد  شوند  داده  مجموعه  هر  روی  بر  ها 

 ارزیابی قرار خواهد گرفت. 

ی لازم به توجه به موضوع مقاله  هالیوتحلهیتجز  تیدرنها •
 انجام خواهد گرفت. 

 

 
 PRI ونیانواع مدولاس -1شکل

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

4 Pulse repetition interval 

 PRI ونیانواع مدولاس -1جدول 

 مشخصات  PRIنوع مدولاسیون  ردیف 

1 Constant 
  یهامتناسبب با سبامانه  ادیز  ی داریثابت با پا  ی هاPRI  نیانگیاز مقدار م %1نوعاً کمتر از   راتییتغ  Constant  نوع PRIدر 

 ( هست.MTIپالس دوپلر )

2 Jitter 
ی  مقباومبت در برابر اهبداد ضبببدرادار  ی وجود دارد کبه برا PRIمتوسبببط    %30تبا حبدود   ادیب ز  راتیی، تغJitterنوع   PRIدر  

 .شودیاستفاده م  گر ید  ی هاگنالیو کاهش تداخل با س  )اخلال راداری(

3 Dwell and Switch 

 گر ید  ی خوشبه به خوشبه کیثابت که از    PRIها، هرکدام با  از پالس  ییها، خوشبهDwell and switchنوع   PRIدر 
در   صیدقت در تشبخ  شیبرد اهداد و افزا  ایمنظور رفع ابهام در محاسببه سبرعت  به رد،یگیمورداسبتفاده قرار م  کند،یم  ر ییتغ

 .گرددرادارها استفاده می

4 Stagger 
حذد اثرات    ی که برا  شبببودیتکرار م یتناوب  ی پالس به پالس و الگو  ی ثابت بر مبنا PRI نی، چندStaggerنوع   PRIدر 

 .شودیاهداد استفاده م صیدقت در تشخ شیو افزا MTI  ی هاسرعت کور در سامانه

5 Sliding 
)در حبداکرر ارتفباع(   PRI)در حبداقبل ارتفباع( معمولاً کمتر از شبببش برابر حبداقبل    PRI، حبداکرر  Slidingنوع    PRIدر  

 .گردداستفاده می  یاجتناب از گرفتگ ایفراز    ی هیمرور زاو نیر حپوشش ثابت در ارتفاع د نیمنظور تأمبه شود،یاستفاده م

6 Periodic 
  یوجود دارد که برا  شبببتر یب ای  هرتز  50با فرکانس تا  PRI  نیانگیم %5تا  ینوسببب یسببب   راتیی، تغPeriodicنوع   PRIدر 
 .شودیاستفاده م ینظام  رادارهای در   یابیو فاصله  یموشک، احتراز از گرفتگ تیهدا
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 بررسی ادبیات تحقیق-2
پیچیده   PRI  های مدرن، انواع مختلف مدولاسیوندر فناوری راداری 

میجابه  استفاده  ساده  ثابت  الگوی  شناسایی  ؛  شودی  بنابراین، 
می  PRI  مدولاسیون شایانی  کمک  انتشار  منابع  شناسایی  کند. به 

دست دادن درصدی   از  –این مسئله به دلیل اثرات مخرب    وجودنیباا
که ممکن است    -های ناخواسته و نقاط پرت بزرگ  ها و پالساز پالس

ای شود، یک مسئله پیچیده PRIباعث دنباله بسیار نویزی مدولاسیون  
این، گوناگونی پارامترها در هر نوع مدولاسیون   بر    PRIاست. علاوه 

وظیفه شناسایی را بسیار دشوارتر و به یک چالش بزرگ در شناسایی 
تبدیل کرده است. برای حل مسئله تشخیص و   PRIانواع مدولاسیون  

مدولاسیون  طبقه  گستردهPRIبندی  تحقیقات  است.    هشدانجامای  ، 
دسته مبتنی بر آمار، مبتنی   3ی به  طورکل به توان  های موجود را میروش

تقسیم یادگیری  بر  مبتنی  و  تصمیم  درخت  خود بر  که  نمود  بندی 
یادگیری به دو تکنیک مبتنی بر یادگیری و مبتنی بر یادگیری عمیق  

های مبتنی بر آمار کلاسیک از  . در روش[6,  4]شوند  بندی میتقسیم
مدولاسیون   انواع  تشخیص  برای  هیستوگرام  استفاده   PRIتکنیک 

ها ساده هستند، قادر به تشخیص تعداد کمی کنند. چون این روشمی
بسیار ها تحت شرایط نویزی  عملکرد آن  وباشند  می   PRIاز مدولاسیون  

بر درخت تصمیم  . روش[6,  4]یابد  کاهش می به   [6,  4]های مبتنی 
دستآستانه  زمان های  بر  علاوه  که  است  نیازمند  بسیار  بودن  ساز  بر 

پارامترهای   تغییر  و  نویز  میزان  به  بسیار حساس هستند.    PRIنسبت 
خودهمبستگی  روش بر  مبتنی  پالس  نکهیبااهای    رفتهازدستهای  در 

پذیر ی نویزی بسیار آسیب هابرابر پالسعملکرد مطلوبی دارند ولی در  
پنهان    هیلاک بندی کننده شبکه عصبی با یطبقه   [7]در مرجع    هستند.
از تفاوت است که مجموعه   شنهادشدهیپمنفرد   های های دوم زمانای 

دهد سازی نشان می است. نتایج شبیه   شدهداده( آموزش  (TOA  1ورود
مجموعه    20000در    رفتهازدستهای  پالس  %10که روش پیشنهادی در  

رسیده   PRIدر چهار نوع مدولاسیون    %95/99تشخیص    دقتبهداده  
است که    شدهیمعرف  خورشیپیک شبکه عصبی    [8]است. در مرجع  

پنهان   هیلاکی مستقل شده و یورودی با سه ویژگ  هیلاکمتشکل از ی
می  فقط  روش  این  است.  نورون  هشت  از  نوع منفرد  چهار  تواند 

بندی کند. در این رویکرد دقت تشخیص در  را طبقه   PRIمدولاسیون  
  %99های نویزی به بیشتر از  پالس  % 25و    رفتهازدستهای  پالس  15%

مبتنی   هایاست که همه روش   ذکرقابلداده رسیده است.    60000برای  
ها و فرایند استخراج  الذکر نیاز به طراحی دقیق ویژگیبر یادگیری فوق

ویژگی قبل از استفاده از شبکه عصبی دارند. این اشکال از انطباق سریع  
تغییرات در مدولاسیون  روش با  حال، ینبااکند.  جلوگیری می  PRIها 

روش این  هوشمند  مزیت  که    ذکرشدههای  است  این  بالا   ها آن در 
های را با روش   PRIهای اساسی مدولاسیون  توانند برخی از حالتمی

 ها آن، معایب کاملاً مشابه هستند زیرا  حالنیباامختلف تشخیص دهند.  

 
1 Time Of Arrival 

2  Deep learning-based multitasking learning 

3  Attention-based recognition framework 

توانند با نسبت  ها دارند و نتایج نمی پردازش دادهمقدار زیادی کار در پیش
پالس پالس  رفتهازدستهای  بالای  با محیط سازو  ناخواسته،  گار  های 

عمیق   یادگیری  اخیراً،  برای    عنوانبه   [11-9]شوند.  قدرتمند  ابزاری 
طبقه کارهای  از  محققان  بسیاری  از  برخی  و  است  کرده  ظهور  بندی 

یادگیری عمیق را برای تشخیص الگوی تغییرات سیگنال رادار معرفی  
 خودکار   صورتبه   تواند یم، چون یادگیری عمیق  [14-11,  3]اند  کرده

سیگنال را  مشخصات  از  ها  خیلی  در  بزرگی  موفقیت  و  کند  استخراج 
ها، همانند پردازش تصویر، تشخیص صحبت، آشکارسازی اشیاء زمینه

نویسندگان از یک    [ 3]در مرجع    .[15]و به همین ترتیب داشته است  
تحت    PRIی شناسایی چهار نوع مدولاسیون  براشبکه عصبی بازگشتی  

سازی اند. نتایج شبیه اقدام نموده رفتهازدستهای پالس %30-2شرایط 
داده    450000برای    %91/99  دقتبهدهد رویکرد پیشنهادی  نشان می 

 است.  افتهیدست
مبتنی بر   خورشیپنویسندگان یک شبکه عصبی    [16]در مرجع  

ارائه دادند و این    PRIیادگیری برای تشخیص هفت نوع مدولاسیون  
طبقه  از  کنندهروش  پیشرفته  بندی  گسترده  PRIهای  طیف  از در  ای 

و   %10-0بین    رفتهازدستهای  سازی و تحت پالسپارامترهای شبیه
بین  پالس ناخواسته  روی    % 10-0های  داده   140000بر  مجموعه 

  [17]در    کند.بهتر عمل می   %59/99تشخیص    دقتبه   شدهیسازه یشب
یقیتلف  کردیرو  کی  سندگانینو بر   یمبتن  یافهیچندوظ  یریادگی 
را  DMTL)  2ق یعم  یریادگی مدولاسیون  (  نوع  پنج  تشخیص  برای 

PRI  نشان  نمونه    10000بر روی    یسازهیشب  یهاافتهی.  اندمعرفی کرده
این رویکرد    است.  %3/72  ونیمدولاس  صیکه دقت تشخ  دهدیم در 

در نظر    %30  هرکدامهای ناخواسته  و پالس  رفتهازدستهای  درصد پالس
بر    یمبتن  صیچارچوب تشخ  کی   [18]  در  سندگانینواست.   شدهگرفته
تشخیص    ی ( را براARNN)  4یبازگشت  ی ، معرود به شبکه عصب3توجه 

به    پاسخ  یچارچوب برا  نیااند.  ارائه داده   PRIشش نوع مدولاسیون  
است.    شدهی طراح  ناخواستهگمشده و    یها از پالس  ییبالا  یهانسبت

دقت بهدر بهترین حالت  مدل    نیا  که  دهدینشان م  یسازهیشب  جینتا
از   یامطالعه شامل مجموعه داده   نی. اابدیی دست م  %18/92  صیتشخ

پالس    240000 نرخ  با  داده،    پالس  نرخ  و  %70  ناخواستهنمونه 
 ی هامحققان استفاده از شبکه   ر،یاخ  یهادر سال  . است  %50رفته  ازدست 

الگوی تغییرات    تشخیص  ی( را براDCNN)  5قیکانولوشنال عم  یعصب
PRI  [19]  اندکرده  ی بررس .  DCNN  ی مصنوع  یشبکه عصب  ی ها نوع  

-20]  شوند ی و گفتار استفاده م  ری تصو  ص یهستند که معمولاً در تشخ
22]  .DCNN  ها ی ژگیو استخراج و  یریادگیخود در    یی توانا  لیها به دل 

داده به   یهااز  کاربردهاخام  در  خودکار  بوده   یطور  موفق    اندمختلف 
  ص یتشخ  یبرا  DCNNبر    یمبتن  یروش  [26]  سندگانینو  .[23-25]

 یسازه یشب  جیکردند. نتا  شنهادیپ  PRIمدولاسیون  مختلف    یهفت الگو
م تشخ  دهدینشان  دقت    % 50  حداکرر  با  ، %1/96برابر    کل  صیکه 

4  Recurrent neural network 
5 Deep convolutional neural network 
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و  ازدست  هایپالس است پالس  % 20رفته  ناخواسته  مجموعه  های   .
مرجع    . هستنمونه    25000در این رویکرد برابر    شدهاستفادههای  داده

 PRI  راتییتغ  زیمتما  یهفت الگو  یبندطبقه   یبرا  DCNN  کی  [6]
 صیدهد که دقت تشخینشان م  یسازهیشب یهاافتهیکند. یاستفاده م

های و پالس  رفتهازدست  یهانرخ پالس  کهیدرحال  است   % 96  باًیتقر  یکل
تصادفبه   ناخواسته داده    رمتغی  %30  تا  %25از    یطور  مجموعه  است. 

 است.  PRI ونیهر نوع مدولاس ینمونه برا 3000شامل 
  یذات  یژگیکه از و  کندی م  یرا معرف   دیجد  کرد یرو  کی  [27]  مرجع

 ی سازهیشب  یهاافتهی.  کندی( استفاده مTCN)  یشبکه کانولوشنال زمان
از    زیمتما  نوعهفت    قیطور دقبه   تواند ی روش م  نیکه ا  دهدی نشان م
در این رویکرد دقت تشخیص بیش  کند،    یبندرا طبقه   PRI  ونیمدولاس

و    %30های ناخواسته  و پالس  رفتهازدستهای  در درصد پالس  %98از  
آنتن ایجاد مینقاط پرت بزرگ )که در اثر اسکن  رادار  -0شود(  های 

نمونه    جینتااست.    شدهحاصل  10% حجم   یشیآزما  40000از 
  ون یاز هفت مدولاس  یااز مجموعه   یطور تصادفآمده است که به دستبه 

انتخاب که هرکدام  شدهمجزا    انتخاب  یبرا  یکسانی  لاحتما  دارایاند 
برا  DCNN  ستمیس  کی  سندگانینو  ،[19]عه  مطال  در  .باشندمی   یرا 

 دهد ی نشان م  یسازه یشب  جیارائه کردند. نتا  PRIمدولاسیون    یبندطبقه 
را با دقت    PRIمدولاسیون  هشت نوع مجزا از    تواندیروش م  نیکه ا
در این روش .  ابدیدست    %5/98  یکل   صیدقت تشخکند و به  یبندطبقه 

پالس پالسدرصد  و  رفته  درست  از  ناخواسته  های  نظر    %15های  در 
شامل  است.    شدهگرفته داده  برا  16000مجموعه  نوع   ی نمونه  هر 

 در   DCNNمبتنی بر  فرد  منحصربه   کیتکن  کیاست.  PRI  ونیمدولاس
 داده واقعی جهت ارزیابی   60000است. در این رویکرد از    شدهیمعرف  [4]

است.   شده  استفاده  پیشنهادی  رروش   در   %05/97  دقتبه وش  این 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

مدولاسیون   نوع  پنج  واقعی  سیگنال  PRIتشخیص  راداری  های 
)  افتهیدست جدول  روش   طوربه (  2است.در  بر  نتمبهای  خلاصه  ی 

مدولاسیون   نوع  تشخیص  در  عمیق  یادگیری  و   PRIیادگیری 
  مدولاسیون بازه   ق ی دق   ص ی در حال حاضر، تشخ       است.   شدهخلاصه

پالس  چالش   ی رادار   ی ها گنال ی س   تکرار  به  مخرب  اثرات    یی ها با 
م  که  است  قابل   تواند ی مواجه  و  را  سامانه   ن ی ا   نان ی اطم   ت ی دقت  ها 

تأث  دهد.   ر ی تحت  بالا،    قرار  مطالب  به  توجه  قابل با  توجه  عملکرد 
DCNN   ون ی مدولاس   ص ی ها در تشخ  PRI   گسترده    رش ی منجر به پذ

سال آن  در  باا شده    ر ی اخ   ی ها ها  تحق وجود ن ی است.  کمبود    قات ی ، 
ا   ق ی عم  مورد  مخرب چگونه    نکه ی در  های  پالس مانند    عوامل 

پالس رفته ازدست  بزرگ ،  پرت  نقاط  و  ناخواسته  دقت    های  بر 
از    PRI  یی شناسا  استفاده  ادب   DCNNبا  تأث   ات ی در    ر ی موجود 

برا گذارد ی م  ندارد.  ا   ی ، وجود  از دو    از، ی ن   ن ی رفع  ما  این تحقیق  در 
درجات مختلف    ر ی تأث  ن یی تع   ی برا با دو ساختار متفاوت  DCNNنوع  

  م ی ده ی . ما نشان م م ی استفاده کرد   ص ی بر دقت تشخ   عوامل مخرب 
با استفاده از    DCNN  ی عوامل بر عملکرد هر معمار   ن ی که چگونه ا 

مختلف    ی ها مجموعه  درجات  با  ا گذارند ی م   ر ی تأث   عوامل داده    ن ی . 
  دو مدل   سه ی . با مقا کند ی روشن م نیز  مختلف را    ی ها ام مدل استحک 

DCNN نوع    ن ی در برابر ا   توانند ی بهتر م   ک ی که کدام   د ی د   توان ی ، م
شرا  در  که  کنند  مقاومت  ضعف    ط ی حملات  و  قوت  نقاط  سخت، 

DCNN   م روشن  برا   ن ی ا   . کند ی را  که  کاربردها   ی روش    ی درک 
را که استحکام و عملکرد    یی ها ها مهم است، راه شبکه  ی واقع   ی ا ی دن 

م آن  روشن  است  متفاوت  به .  کند ی ها  تحقیق    ر ی تأث   ی چگونگ   این 
   . د ی افزا ی موجود م   ات ی به ادب   ص ی بر دقت تشخ   مخرب عوامل  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 .های مبتنی بر یادگیری و یادگیری عمیق خلاصه روش  -2جدول 

 روش  ردیف 

 عوامل مخرب 

مجموعه  

 داده 

تعداد  

 مدولاسیون 

دقت 

)%( 
های  پالس مرجع

 رفته ازدست

های  پالس

 ناخواسته 

نقاط 

پرت 

 بزرگ 
 [7] % 95/99 نوع  4 20000 ---  ---  %10 پنهان  هی لاکشبکه عصبی با ی 1

2 
  هیلاکبا ی خورشیپ شبکه عصبی 

 پنهان
 [8] %99 نوع  4 60000 --  25% 15%

 [ 16] % 59/99 نوع  7 140000 --  % 10-0 % 10-0 خور شیپ شبکه عصبی  3

4 
بر   یمبتن یا فهیچندوظ یریادگی

 (DMTL) قیعم یریادگی
 [ 17] % 3/72 نوع  7 10000 --  30% 30%

 [3] % 91/99 نوع  4 450000 --  --  % 30-2 شبکه عصبی بازگشتی  

 [ 18] % 18/92 نوع  6 240000 --  %70 %50 ی بازگشت یشبکه عصب 5

 [ 26] % 1/96 نوع  7 25000 --  %20 %50 شبکه عصبی کانولوشنی عمیق  6

 [6] %96 نوع  7 21000 --  %30-25 %30-25 شبکه عصبی کانولوشنی عمیق  7

 نوع  7 40000 % 10-0 %30 %30 شبکه عصبی کانولوشن زمانی  8
بیش از  

98% 
[27 ] 

 [ 19] % 5/98 نوع  8 16000 --  %15 %15 شبکه عصبی کانولوشنی عمیق  9

10 
شبکه عصبی کانولوشنی عمیق  

 افته یبهبود
 [4] % 05/97 نوع  5 60000 های واقعی داده
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 دانش پیشینه   - 3
( و  PRIاین بخش به مروری اساسی به مفاهیم بازه تکرار پالس ) 

 پردازد. های عصبی کانولوشنی می شبکه 
 
 بازه تکرار پالس   - 1- 3

رادار   ک ی  نام    سیگنالی   سامانه  هدد  «  پالس به  سمت  ارسال  به 
بازه تکرار    ، ی پالس تا شروع پالس بعد   ک ی شروع    ن ی . فاصله ب کند ی م 

( پالس ارسالی و دریافتی  2در شکل ) .  شود ی م   ده ی نام  (PRI) پالس 
می  مشاهده  رادار  یک  عکس  [5]  شود در   .PRI    تکرار فرکانس  را 

هر  گردد.  ( گویند که برحسب واحد فرکانس بیان می PRF)   1پالس 
آن    توان ی و م   شود ی قطار پالس شناخته م   ک ی عنوان  پالس به   ی سر 

  یی و ها مشاهده کرد. الگ از داده   وسته ی پ   ی زمان   ی سر   ک ی عنوان  را به 
 ون ی عنوان مدولاس اغلب به   کند، ی م   ف ی که بازه تکرار پالس را تعر 

PRI  مختلف   ی ها ون ی . مدولاس شود ی شناخته م PRI   وجود دارند که
م آن   شتر ی ب    PRIشوند.    ی بند دسته   ی خاص   ی ها در دسته   توانند ی ها 

مهمی   و  هست پارامتر  هدد  آن  مدولاسیون  شناسایی  با  زیرا   ،
معادله   . [ 29,  28,  4] گردد  موارد آشکار می عملکرد رادار در بسیاری از  

پالس است را نشان   N که شامل PRI دنباله  کی  ی برا  ی تابع عموم  ریز
فرستنده مشخص    کی است.   هاپالس  زمان ورود tn نجای. در ادهدیم
  نیمنتظر بماند و بنابرا  دیقبل از ارسال پالس جد  دیکه چقدر با  کندیم

 :[29, 28, 5]کند میاستفاده  F(n) مختلف تابع یهااز نسخه 
 

(1 ) 𝐹(𝑛) = 𝑡𝑛+1 − 𝑡𝑛 , 𝑛 ∈ 𝑍𝑛 
 

 های عصبی كانولوشنیشبکه  -3-2

عصبی   عمیق شبکه  یک  DCNN)  2کانولوشنی    یعصب  شبکه( 
ی هاه یلا ی ازمختلف یهاب یترک شامل  دهد که یرا نشان م خورییشپ

.  است  کامل  بااتصال  یشبکه عصب  ک یو    3ی ادغامهاه یلا  ،کانولوشنی
نوع شبکه   از یکی ویژهمکان  ی از همبستگاین  استفاده  با    یالگو  ای 

بهرههم  یهاهیلا  یهانورون  نیبمحلی    یِاتصال -یم  یبردارجوار 
 . [5]   شده استنشان داده (3)در شکل مذکور  . ساختار[10]کند

 
 قطار پالس ارسالی و دریافتی در یک رادار  -2شکل 

 

 
1 Pulse Repetition Frequency 
2 Deep convolutional neural network 
3 Pooling layers 

 
 .DCNN یمعمار  -3شکل 

تا به    ریتصو  لیتحل  یبرا  قیعم  ی ریادگی  یهامدل  نیتراز موفق   یکی
انواع مختلف  DCNNامروز،   در مطالعات مختلف    DCNNاز    یاست. 

  LeNet-5  [30]  ،AlexNet  [31]  ،ZfNetمانند    است،  شنهادشدهیپ
[32] ،GoogleNet [33] ،VGGNet [34] ،ResNet [35] .و غیره 

 
 VGG16شبکه  -3-2-1

معماری VGG16 شبکه از  شبکه یکی  معرود  عصبی های  های 
گروه توسط  که  است  از    Visual Geometry Group کانولوشنی 

لایه   16 طراحی شد. این شبکه دارای  2014دانشگاه آکسفورد در سال 
شامل   که  و    13است  کانولوشنی  متصل   لایه  3لایه  هست.   4کاملاً 

های  در لایه 3*3استفاده از فیلترهای کوچک   VGG16 ویژگی برجسته
می  را  امکان  این  شبکه  به  که  است  ویژگیکانولوشنی  تا  های دهد 

از پیچیده شبکه  این  در  همچنین،  کند.  استخراج  تصاویر  از  را  تری 
برای کاهش ابعاد و کاهش تعداد پارامترها    5غام حداکرری اد  هایلایه

می  فیلترهای استفاده  از  استفاده  با  آن  متقارن  و  ساده  ساختار  شود. 
های پیچیده تصاویر را با کارایی  سازد تا ویژگی کوچک، آن را قادر می 

تعداد پارامترها نسبتاً زیاد است. این مدل   کهیسازی کند، درحالبالا شبیه 
موفقیت چشمگیری داشت   ImageNet سابقات بینایی ماشین ماننددر م

معماری از  یکی  به  پایهو  بینایی  های  کاربردهای  از  بسیاری  برای  ای 
   .[37, 36] کامپیوتری تبدیل شد

 
 LeNet 5شبکه  -3-2-2

شبکه LeNet-5 شبکه اولین  از  کانولوشنییکی  عصبی   های 

(CNN)   سال در  لِکُن  یان  توسط  که  تشخیص    1998است  برای 
طراحی شد.    متحدهالاتیپستی ا  یهاهای ارقام در سامانهنوشته دست

های های کانولوشنی، لایهلایه است که شامل لایه 7این شبکه شامل 
 ه یشامل دولا LeNet-5 هست. ساختارکاملاً متصل   هایو لایه  6ادغام

طور  است. شبکه به کاملاً متصل    و سه لایه  ادغام  هیکانولوشنی، دولا
بود و    شدهی ساده و کوچک طراحویژه برای شناسایی الگوها در تصاویر  

پایه به  از  یکی  شبکه عنوان  کارهای  گذاران  در  عمیق  عصبی  های 
شود. ویژگی اصلی این شبکه  پردازش تصویر و بینایی ماشین شناخته می 

4 Fully Connected  
5 Max-Pooling  
6 Pooling 
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ویژگی  استخراج  برای  کانولوشنی  فیلترهای  از  از  استفاده  مهم  های 

است که به    دغاماهای  تصاویر و کاهش تعداد پارامترها از طریق لایه 
می محاسباتی کمک  پیچیدگی  )  .[39,  38]  کندکاهش  جدول  ( 3در 

 آورده شده است.  LeNet-5و  VGG16های پارامترهای شبکه
 

 روش پیشنهادی -4
  VGG 16و    LeNet 5ما از دو مدل شبکه کانولوشنی    کرد،یرو  نیدر ا

استفاده   یادگیری  مدل  دو  و  متفاوت  ساختار  آموزش با  برای  کردیم. 
LeNet 5  و برای آموزش    1از یادگیری از صفرVGG 16   از یادگیری

که در آن کل شبکه   LeNet-5 روش آموزشاستفاده کردیم.    2انتقالی
در این روش، هیچ وزنه    شوند. داده میهای خود آموزش  را از ابتدا با داده 

وجود ندارد و تمامی پارامترهای   یاشده  دهیدیا ویژگی از پیش آموزش 
های ورودی جدید بهینه داده شبکه از طریق فرآیند آموزش و بر اساس

آموزش    .شوندمی از  ،  VGG 16برای  انتقال   یریادگیروش    کیما 
. کندیاستفاده م دهیدآموزش شیاز پ VGG 16که از  میکنیاستفاده م

ا رو  هایمعمار  نیقبلاً  بر  داده    یرا  آموزش    ImageNetمجموعه 
 ی هااز مجموعه   ی ژگیاستخراج و  یبرا  یقو  یاهیکه پا  شده است داده

  ن یکاملاً متصل ا  یهاهی. اصلاح لاکندیمختلف فراهم م  یریداده تصو
اشبکه  ما  به  م  نیها  را  آن  دهدیامکان  طبقه که  باهدد  را   ی بندها 

خودتنظ  PRI  ونیمدولاس امیکن  میخاص  نمامدل  نی.  از   ی هاشیها 
 ی هاه یهر شبکه لا  رایز  برند، یاند سود مکه قبلاً آموخته   ییهایژگیو

. ما کندی حفظ م  ImageNetاز آموزش    ییهاکانولوشنال خود را با وزن 
  د یجد  یهاه یلا  جایگزینی را با    لایه(  3ی )کاملاً متصل اصل  یهاهیلا

  کیشده توسط  ن فعالنورو  512اول با    هی: لادهیمآموزش میدوباره  
  بع تا  کیشده توسط  نورون فعال  128دوم با    هی، لاReLUساز  فعال  تابع

لا  ReLUساز  فعال هر    ی برا  ی کی نورون،    6با    یینها   ی خروج  هیو 
 ارائه  یبرا Softmaxساز فعال  تابع  کیتوسط  که PRI ونیمدولاس

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
1  Training from Scratch 

م  یبندطبقه  جینتا با  شودیفعال  ا.  از  م  نیاستفاده    میتوانیروش، 
از    ماتیرا تحت تنظ  PRI  یهاونیمدولاس استفاده  با  مخرب مختلف 

  ی هاهیو اصلاح لا  DCNNشده   دهیدآموزش   شیاز پ  یغن  یهایژگیو
روز شده به  یهامنظور آموزش شبکه . بهمیکن  یبنددقت دستهبه   ،یینها
رادار خود استفاده   گنالیس  یهاخاص، از داده  یبندکار طبقه   نیا  یبرا
 . میکنیم

 

 مجموعه داده  -4-1

  ی هااز داده   یامجموعه   یشده در بخش قبل بر روداده  حیمدل توض
شب  دشدهیتول آزما  یواقع   طیمح  یسازه یبا  و  آموزش    شدهشیمرتبط 

ابتدا اثرات اسکن آنتن رادار    ،یواقع  یوهایسنار  یسازه یشب  یاست. برا
 ی اد یز اریبس راتییتغ بهوضوح منجر به ها دهیپد نیدر نظر گرفته شد. ا

شوند  ی( میاصل  PRIبا    سهی)در مقا  یمتوال  زمان ورود سیگنالدر دو  
رفته مجاور در نظر  ها تا هزاران پالس ازدستعنوان ده توانند به یکه م

- 10  باًی)تقر  ست ین  ادیز  یلید پرت خموار  نیگرفته شوند. اگرچه تعداد ا
,  5]  دهد   اهشرا ک  یبنددقت طبقه   ی ریطور چشمگبه   تواند ی م  اما  ،(1٪

کارها[27 برخلاد  ا  یقبل   یقاتی تحق  ی.  مشکل    نه،یزم  نیدر  به  ما 
 ی ا یبا در نظر گرفتن تمام اثرات مخرب در دن  PRI  ونیمدولاس  صیتشخ
د  .میپردازیم  یواقع مهم  پالس  گریموضوع  در    ییهاتعداد  که  است 

و    ستمیس م  یبندطبقه تشخیص  اعمال  هنگامشودیکننده   که ی . 
مدولاس  ایاست    دهیچیپ  ونیمدولاس نوع  است،  بزرگ  را    ونیدوره 

 افت یدر  یکاف  یهاداد که تعداد پالس  ص یتشخ  یتنها در صورت  توانیم
 یکاف  ظور من  نیا  یپالس برا  250-100  ، یو تجرب  یطور شهودشود. به 

در    یدیاز موضوعات کل  گر ید  یکی   یورود  PRI  محدوده  . [27,  5]  است
  برایمتوسط  یها  PRI، [43-40, 26, 18] است. در مراجع نهیزم نیا

باا  یسازهیشب  یشنهادیپ  یهاروش   یابیارز در  حالن یشدند.   ک ی، 
با  PRIاز    یعیوس  فیط  ، ی واقع  ELINT  ای  ESM  ستمیس   دیها 

   شوند. لیوتحله یتجز
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

2 Transfer learning 

 LeNet-5و  VGG16پارامترهای   -3جدول 

  VGG16 LeNet-5 پارامترها

  224x224x3  224x224x3 ورودی  اندازه

 3 (RGB) (RGB) 3 ورودی  هایکانال تعداد

 ( PRI)انواع مدولاسیون  6 ( PRI)انواع مدولاسیون  6 )خروجی(   هاکلاس تعداد

 کانولوشن  لایه 2 کانولوشن لایه 13 کانولوشن  هایلایه تعداد

 3x3 5x5 فیلترها  ابعاد

 Max Pooling (2x2) Average Pooling (2x2) پولینگ 

 نورون خروجی(  6و  128، 512لایه ) 2 نورون خروجی(  6و  4096،  4096لایه ) Fully Connected 3 هایلایه

 ReLU ReLU سازی فعال عملگر

Dropout بله (هایلایه در 5/0 Fully Connected) نیاز صورت در (برای Fully Connected) 

 آموزش از صفر  ImageNet (Transfer Learning) از اولیه  هایوزن

 هزار  60 حدود میلیون  138 حدود پارامترها  تعداد

 Fully در تغییر با  Transfer  Learning یادگیری روش

Connected 

 صفر  از یادگیری

 مشابه PRI هایسیگنال تبدیل از حاصل رنگی تصاویر ورودی هایداده
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 هیثانیلیم  50میکروثانیه تا    2اغلب در محدوده    PRI  یواقع  یرهارادا

دارند جد  نیا  قرار  چندان  ابتدا  در  است  ز  یممکن  نرسد،  نظر    را یبه 
پ  یورود  یهاداده مرحله  .  [27,  5]  شوند ی م  یعاد  پردازششیدر 

رخ    ناخواستهرفته و  ازدست  یهامشکلات پالس  کهی، هنگامحالنیباا
اهددیم به   نی،  خودنماموضوع  به کندیم  ییوضوح  هرچه    ،یطورکل. 

است و هر    تری جد  ناخواسته  یهااثرات پالس  شد،کمتر با  PRI  ریمقاد
  است   دتریرفته شدازدست  یهاباشد، اثرات پالس  شتریب  PRI  ریچه مقاد

فوق   بر   . [27,  5] مباحث  پالساساس  اثرات  و  ازدست   یهاالذکر،  رفته 
ناخواستهپالس برونیانواع مدولاس  یبرا  دیبا  های  به   PRI  یدارهاها 

. [27,  5]  است  %30-5هر دو اثر مخرب    یاضافه شود. درصد معقول برا
 باشد،  ٪50کمتر از    دیتوجه داشت که مجموع دو درصد با  دی، باحالنیباا
  ی واقع  یویبه سنار  دیبا  PRIبردار    کیدر    ءاز اعضا  یمیحداقل ن  رازی

باشند داشته  ).  [27,  5]  تعلق  داده4جدول  کلی  مشخصات  های  ( 
 دهد.بینانه را نشان می واقع

 . [5] نانهیبواقع یوها یسنار یشخصات کلم -4جدول 

 مقدار  مشخصات 

 )PRI s)m50 (–s)μ2محدوده 

 (%) 1–0 ناخواسته لرزش 

 (%) 10–1 نقاط پرت بزرگ

 250–100 ها تعداد پالس
 

واقعی   ی ها داده   د ی تول   یبرااکنون،   )   ، شبه  معادله  به  توجه  (  1با 
 ون یمدولاس  در نظر گرفته شود.   د ی با   ون ی مشخصات هر نوع مدولاس 

PRI  تعر   ی مختلف   ی الگوها   شش و  از    ماً ی مستق   ر ی ز   ی ها ف ی دارند 
پا   محققینی شده است،  گرفته   [ 29,  28] های  نامه ان ی پا    نامه ان ی که 

اند  نوشته  PRI ی ها دنباله   ی بر رو  PRI بندی طبقه خود را در مورد  
 [28  ,29 ]: 

 (2 ) 𝑆𝑖𝑛 𝑃𝑅𝐼: 𝐹(𝑛) = 𝑃𝑅𝐼0
+ 𝐴𝑠𝑖𝑛(𝑤 ∗ 𝑥𝑛 + 𝜑), 𝑃𝑅𝐼0
> 0 

 

𝑨    ،دامنهw    فرکانس و𝝋    فاز و𝒏    مقداری اسبت که با توجه به
n    کند. ی را تعیین می بردار نمونه دقت 

 (3 ) 𝐹𝑖𝑥𝑒𝑑 𝑃𝑅𝐼: 𝐹(𝑛) = 𝑘 , 𝑘 > 0 
 اغلب ثابت است.   PRIدر اینجا  

 (4 ) 𝐽𝑖𝑡𝑡𝑒𝑟 𝑃𝑅𝐼: The PRI is random 

 with a mean value, μ, and some spread, σ. 
 

PRI   یک مقدار تصبببادفی با میانگین𝛍   و محدوده گسبببترش𝛔  
 است. 

 
1 Tensorflow 
2 Keras 
3 Epoch 

 (5 ) 
𝑆𝑙𝑖𝑑𝑖𝑛𝑔 𝑃𝑅𝐼: 𝐹(𝑛)

= 𝑃𝑅𝐼0 +  𝛿
∗ (𝑛 𝑚𝑜𝑑 𝑀), 𝑃𝑅𝐼0 > 0 , 𝛿
∈ 𝑅. 

 
𝑷𝑹𝑰𝟎که  > 𝜹مقدار اولیه دوره لغزش و  𝟎 ∈ 𝑹    نرخ   نده   نشبببان

ها در هر  تعداد پالس   𝑴در طول دوره لغزش اسبببت و    PRIتغییر 
 پنجره لغزش است. 

 (6 ) 𝑆𝑡𝑎𝑔𝑔𝑒𝑟 𝑃𝑅𝐼: 𝐹(𝑛) = 𝑦𝑖  , 𝑦𝑖 > 0 , 𝑖
= 𝑛 𝑚𝑜𝑑 𝑀 , 

 

 PRI    تکراری از یک دنباله با مقادیر ثابتM   .است 
  𝐷𝑤𝑒𝑙𝑙 𝑎𝑛𝑑 𝑠𝑤𝑖𝑡𝑐ℎ 𝑃𝑅𝐼    اعبداد از  شببببامبل چنبدین دنببالبه 

زیر اسبت. در هر دنباله،     صبورت به 𝑭(𝒙)توسبط تابع  شبده ف ی تعر 
PRI   بر روی یک مقد    (dwell با مقدار مشببابه )𝒚𝒊 > و تعداد     𝟎

𝒙𝒊 − 𝒙𝒊−𝟏 ماند قبل از اینکه به مقدار بعدی باقی می𝒚𝒊+𝟏 سبوئیچ
 کند. 

 (7 ) 
𝐹(𝑥) =

{
 
 

 
 

𝑦1 , 0 ≤ (𝑛 𝑚𝑜𝑑 𝑥𝑀) ≤ 𝑥1,

𝑦2 , 𝑥1 ≤ (𝑛 𝑚𝑜𝑑 𝑥𝑀) ≤ 𝑥2,.
.
.

𝑦𝑀  , 𝑥𝑀−1 ≤ (𝑛 𝑚𝑜𝑑 𝑥𝑀) ≤ 𝑥𝑀 .

 

 ( جدول  داده 5در  مجموعه  در    شده استفاده   شده ی ساز ه ی شب های  ( 
است.   شده  آورده  تحقیق  داده   هست   ذکر ان ی شا این  کلیه  ها  در 

 است.   شده گرفته در نظر    % 10- 1درصد نقاط پرت بزرگ  

 

 آزمایش و نتایج -4-2
-Intel-corei7  افزارسخت از    ی پیشنهادیها  DCNNآموزش    یبرا

13700K, 32GB RAM, Nvidia RTX 3080    ی سازادهیپبرای
های  با استفاده از کتابخانه  موردنظرهای  است. مدل  شدهاستفادهشبکه  

ی شده است.  سازادهیپی پایتون  سینوبرنامه در زبان    2و کراس   1تنسورفلو 
برای تمامی    4ی دستهو اندازه  25ها برابر  برای تمامی شبکه  3تعداد دوره 

 % 70انتخاب گردیده و میزان تقسیم مجموعه داده    16ها برابر  شبکه
است.    شدهگرفتهدر نظر    7ارزیابی  %15و    6اعتبارسنجی   %15،  5آموزش

انتقالی  از پیش آموزش   VGG 16های  وزن برای یادگیری  دیده شده 
برای نرخ    اند.ی تنسورفلو مقداردهی شدهاز کتابخانه  شدهارائه   درروش

شبکه مقدار  آموزش  ابتدا  نظر  0.001ها  می  در  سپس  گرفته  و  شود 
داده دقت  مقدار  برای  چنانچه  ارزیابی  نکرد،    5های  پیدا  دوره کاهش 

کند و کمترین مقدار نرخ  مقدار نرخ آموزش به نصف کاهش پیدا می
 است.  0.00001آموزش برابر 

4 Batch size 
5  Train 
6  Validation 
7  Test 
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نتایج شبکه  نمودار  و  نتایج  ادامه جدول  ترتیب در    های مختلفدر  به 

شکل  و  مخجداول  عوامل  درصد  به  توجه  با  جداگانه  نشان  های  رب 
برای تمامی حالات نقاط پرت بزرگ    هست  ذکرانیشا  است.    شدهداده

محدوده   نظر    %10-1در  عملکرد    است.  شدهگرفتهدر  ارزیابی  برای 
از پنج معیار رایج  شبکه  استفاده    [44,  4]های پیشنهادی  به شرح زیر 

 کنیم. می

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  (8                                                          )  

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
(9                                          )  

 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+
1

2
(𝐹𝑃+𝐹𝑁)

(10                                             )  

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
(11)                                                  

 
 

𝑀𝐶𝐶 =
𝑇𝑃×𝑇𝑁−𝑇𝑃×𝐹𝑁

√(𝐹𝑃+𝑇𝑃)×(𝐹𝑃+𝑇𝑁)×(𝐹𝑁+𝑇𝑃)×(𝐹𝑁+𝑇𝑁)
(12   )         

 
ها بر روی مجموعه داده بدون عوامل  در ادامه نتایج عملکردی شبکه 

داده با درصدهای مختلف عوامل مخرب آورده شده   مجموعهمخرب و 
شبکه   است. در  نتایج  مخرب  عوامل  بدون  داده  مجموعه  روی  بر  ها 
های نتایج شبکه   است.   شدهداده( نشان  6( و جدول )5و    4های )شکل 

پالس با  داده  مجموعه  روی  بر  پالس   رفتهازدست های  مختلف  های  و 
  است.  شدهدادهنشان    (7جدول )( و  7و    6های )در شکل   %5-0ناخواسته  

  رفته ازدستهای  های مختلف بر روی مجموعه داده با پالسنتایج شبکه 
نشان   (8( و جدول )9و    8های )در شکل  %10-5های ناخواسته  و پالس

شبکه   است.  شدهداده با  نتایج  داده  مجموعه  روی  بر  مختلف  های 
  9های )در شکل   %15-10های ناخواسته  و پالس  رفتهازدستهای  پالس

های مختلف بر نتایج شبکه     است.  شدهدادهنشان    (9( و جدول )10و  
- 15های ناخواسته  و پالس  رفتهازدستهای  روی مجموعه داده با پالس

نتایج   است.  شدهدادهنشان    (10ول )( و جد12و    11های )در شکل   20%
پالسشبکه  با  داده  روی مجموعه  بر  مختلف  و    رفتهازدست های  های 
  ( 11( و جدول )14و    13های )در شکل  %25-20های ناخواسته  پالس

)  است.  شدهدادهنشان   جدول  )13در  شکل  و  نتا17(   یهاشبکه   جی( 
به هممختلف  براصورت  به  یدرصدها  یزمان  مخرب  منظور عوامل 

 آورده شده است  سهیمقا
 
 
 
 
 
 
 

  رفته ازدستهای  های مختلف بر روی مجموعه داده با پالسنتایج شبکه 
  (12( و جدول )16و    15های )شکل  در  % 30-25های ناخواسته  و پالس
 است.  شدهدادهنشان 

 
 )الف( 

 
 )ب( 

و تلفات آموزش و   نمودارهای دقت آموزش و اعتبارسنجی -4شکل 

ها بر روی مجموعه داده بدون اعمال عوامل  اعتبار سنجی شبکه

 مخرب

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 .شدهیسازهیشب های شرح مجموعه داده -5جدول 
 تعداد تصاویر حاصل های ناخواسته پالس رفته ازدستهای پالس نقاط پرت بزرگ مجموعه داده 

 تصویر(  5000تصویر )هر نوع مدولاسیون  30000 %0 %0 %0 داده اولمجموعه 

 تصویر(  5000تصویر )هر نوع مدولاسیون  30000 %5-0 %5-0 %10-1 دوم  مجموعه داده

 تصویر(  5000تصویر )هر نوع مدولاسیون  30000 %10-5 %10-5 %10-1 مجموعه داده سوم 

 تصویر(  5000تصویر )هر نوع مدولاسیون  30000 %15-10 %15-10 %10-1 مجموعه داده چهارم 

 تصویر(  5000تصویر )هر نوع مدولاسیون  30000 %20-15 %20-15 %10-1 مجموعه داده پنجم

 تصویر(  5000تصویر )هر نوع مدولاسیون  30000 %25-20 %25-20 %10-1 مجموعه داده ششم 

 تصویر(  5000)هر نوع مدولاسیون تصویر  30000 %30-25 %30-25 %10-1 مجموعه داده هفتم 
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 )الف( 

 
 )ب( 

ها بر روی مجموعه داده بدون  ماتریس اغتشاش شبکه -5شکل 

 اعمال عوامل مخرب

 
 )الف( 

 
 )ب( 

و تلفات آموزش و   نمودارهای دقت آموزش و اعتبارسنجی -6شکل 

های  ها بر روی مجموعه داده با اعمال پالساعتبار سنجی شبکه

 .%10-1و نقاط پرت بزرگ  %5-0های ناخواسته و پالس رفتهازدست

 

 
 )الف( 

 
 )ب( 

ها بر روی مجموعه داده با اعمال  . ماتریس اغتشاش شبکه7شکل 

پرت  و نقاط  %5-0های ناخواسته و پالس رفتهازدستهای پالس

   .%10- 1بزرگ 
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 )الف( 
 

 
 )ب( 

و تلفات آموزش و   نمودارهای دقت آموزش و اعتبارسنجی -8شکل 

های  ها بر روی مجموعه داده با اعمال پالساعتبار سنجی شبکه

- 1و نقاط پرت بزرگ   %10-5های ناخواسته و پالس رفتهازدست

10%. 

 
ها بر روی مجموعه داده با اعمال  ماتریس اغتشاش شبکه -9شکل 

و نقاط پرت  %10-5های ناخواسته و پالس رفتهازدستهای پالس

 .% 10- 1بزرگ 

 
 )الف(

 
 )ب(

و تلفات آموزش و   . نمودارهای دقت آموزش و اعتبارسنجی9شکل 

های  ها بر روی مجموعه داده با اعمال پالساعتبار سنجی شبکه

- 1و نقاط پرت بزرگ  %15-10های ناخواسته و پالس هرفتازدست

10%. 

 

 
  )الف( 
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 )ب( 

ها بر روی مجموعه داده با اعمال  . ماتریس اغتشاش شبکه10شکل 

و نقاط پرت   %15- 10های ناخواسته و پالس رفتهازدستهای پالس

 .% 10- 1بزرگ 

 
 )الف( 

 
 )ب( 

و تلفات آموزش و  اعتبارسنجی. نمودارهای دقت آموزش و  11شکل 

های  ها بر روی مجموعه داده با اعمال پالساعتبار سنجی شبکه

- 1و نقاط پرت بزرگ  %20-15های ناخواسته و پالس رفتهازدست

10%. 

 

 
 )الف( 

 
 )ب( 

ها بر روی مجموعه داده با اعمال  ماتریس اغتشاش شبکه -12شکل 

و نقاط پرت   %20- 15های ناخواسته و پالس رفتهازدستهای پالس

 .% 10- 1بزرگ 

 
 )الف(  
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 )ب( 

و تلفات آموزش و  . نمودارهای دقت آموزش و اعتبارسنجی13شکل 

های  ها بر روی مجموعه داده با اعمال پالساعتبار سنجی شبکه

- 1و نقاط پرت بزرگ  %25-20های ناخواسته و پالس رفتهازدست

10%. 

 
 )الف( 

 
 )ب( 

ها بر روی مجموعه داده با اعمال  . ماتریس اغتشاش شبکه14شکل 

و نقاط پرت   %25- 20های ناخواسته و پالس رفتهازدستهای پالس

 .% 10- 1بزرگ 

 

 
 )الف( 

 
 )ب( 

و تلفات آموزش و  . نمودارهای دقت آموزش و اعتبارسنجی15شکل 

های  لسها بر روی مجموعه داده با اعمال پااعتبار سنجی شبکه

- 1و نقاط پرت بزرگ  %30-25های ناخواسته و پالس رفتهازدست

10%. 

 
 )الف(  
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 )ب( 

ها بر روی مجموعه داده با اعمال  . ماتریس اغتشاش شبکه16شکل 

و نقاط پرت   %30- 25های ناخواسته و پالس رفتهازدستهای پالس

 .% 10- 1بزرگ 

 

 
ی مختلف عوامل مخرب  درصدها های مختلف با  . نتایج شبکه17شکل 

 است(. شدهگرفتهدر نظر  %10-1)نقاط پرت بزرگ در اینجا 

 

( 17)  شکل ( و  13جدول )  ها و جداول بالا و همچنینشکل   با توجه به 
 ها عنوان نمود: تحلیل زیر را برای عملکرد شبکه   توانیم
 

 : هیعملکرد اول سهیمقا

 VGG 16  نسبت به    یشتریب  یبا تعداد پارامترهاLeNet 5    شروع به
از خود    یبهتر  اریبدون عوامل مخرب عملکرد بس  ط یکارکرده و در شرا

و است؛  داده  معیارهای سنجش  نشان  تمامی    LeNet 5از    تربالا  در 
عملکرد    شیافزابا    است. مخرب،  عوامل  کاهش   VGG 16درصد 

که درصد عوامل    یطیدر شرا  LeNet 5  تیدرنها  کهیطوربه   ابد،ییم
 VGG 16نسبت به  یعملکرد بهتر رسد،یم %10-5 بالاتر مخرب به

 دارد.

 : در مواجهه با عوامل مخرب راتییتغ لیتحل 

عملکرد    ،ناخواسته   یهارفته و پالسازدست   یهادرصد پالس  شیبا افزا
است،    دتریشد  VGG 16کاهش در    نی. اابدییهر دو مدل کاهش م

دچار کاهش عملکرد    یو با افت کمتر  جیتدربه  LeNet 5  کهیدرحال
 یدگیچیو پ  شتریب  یداشتن تعداد پارامترها  لیبه دل  VGG 16.  شودیم

م نظر  به  به   رسدیبالاتر،  ذات که  داده  یطور  برابر  و   یهادر  نامناسب 
احساس  یزینو است.  م   نیتر  شرا  شودیباعث  در  نامطلوب،    طی که 

درصد    ق، یتحق  نیدر ا  .ابدیکاهش    یتوجه طور قابل مدل به   نیعملکرد ا
  ی بر رو  یمیمستق  ریثابت بوده و تأث  ط یشرا  یدر تمام  نقاط پرت بزرگ

 ن یدهنده انشان   تواندی م ن ی. اشودی تفاوت عملکرد دو مدل مشاهده نم
نرمال را   ریغ  یهانوع از داده  نیمقابله با ا   ییباشد که هر دو مدل توانا

به    VGG 16  شود،ی م  ب یعوامل مخرب ترک  ریبا سا  ی دارند، اما وقت
 .ردیگیقرار م یشتریب  ریتحت تأث LeNet 5نسبت 

 

 : زمان آموزش

 LeNetاست، اما    گریکدیبه    کینزد  باًیزمان آموزش در هر دو مدل تقر

پارامترها  5 تعداد  بودن معمارکمتر و ساده  یبا  برخ  ،یتر  موارد   یدر 
 .کندی عمل م ترعیسر یکم
 

 ی: بندجمع 

 VGG 16  و    طیدر شرا با درصد کم عوامل    ایبدون عوامل مخرب 
بهتر عملکرد  افزا  یمخرب  با  اما  مخرب،    شیدارد،  عوامل  درصد 

LeNet 5  یتر بودن معمارساده  لیبه دل  تواندیم  نی. اکندی بهتر عمل م 
LeNet 5   نو برابر  در  آن  مقاومت  داده  زیو  نشده   یسازنرمال  یهاو 

پارامترها  LeNet 5  باشد. تعداد  تر، عملکرد  کمتر و ساختار ساده  ی با 
که   دهدی نشان م  نی. اددهی بالا ارائه م ز یبا نو ط یرا در شرا یقابل قبول

  باشد.  تواند یم  یترمناسب   نهیگز  LeNet 5بالا،    زیبا نو  یهاط یمح  یبرا
در دسترس    زیو بدون نو  زیتم  یها با داده   ی طیاگر مح  گر، یاز طرد د

  ز،یبدون نو  ط یدقت بالا و عملکرد بهتر در شرا  لیبه دل  VGG 16باشد،  
 خواهد بود.  یانتخاب بهتر
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 ها بر روی مجموعه داده بدون اعمال عوامل مخربنتایج شبکه -6جدول 

Model 

Destructive factors 
Training 

Time (s) 

Evaluation measurements 

Missing 

pulses 

(%) 

Spurious 

pulses 

(%) 

Large 

outliers 

(%) 

ACC 

(%) 

MCC 

(%) 

F1 score 

(%) 

Recall 

(%) 

Precision 

(%) 

LeNet 5 
0 0 0 

3694.1368 99.7555 99.6535 99.7110 99.7111 99.37119 

VGG 16 3681.2177 99.9777 99.9467 99.9555 99.9555 99.9556 

 % 10-1و نقاط پرت بزرگ  %5-0ناخواسته  ی هارفته و پالسازدست ی هامجموعه داده با پالس ی مختلف بر رو  ی هاشبکه  ج ینتا -7جدول 

Model 

Destructive factors 
Training 

Time (s) 

Evaluation measurements 

Missing 

pulses 

(%) 

Spurious 

pulses 

(%) 

Large 

outliers 

(%) 

ACC 

(%) 

MCC 

(%) 

F1 score 

(%) 

Recall 

(%) 

Precision 

(%) 

LeNet 5 
0-5 0-5 1-10 

3607.3665 97.6222 97.6836 98.0643 98.0666 98.0801 

VGG 16 3625.6141 98.7777 98.6408 98.8671 98.8666 98.8716 

 %10-1و نقاط پرت بزرگ  %10-5های ناخواسته و پالس رفتهازدستهای با پالس های مختلف بر روی مجموعه دادهنتایج شبکه .8جدول 

Model 

Destructive factors 
Training 

Time (s) 

Evaluation measurements 

Missing 

pulses 

(%) 

Spurious 

pulses 

(%) 

Large 

outliers 

(%) 

ACC 

(%) 

MCC 

(%) 

F1 score 

(%) 

Recall 

(%) 

Precision 

(%) 

LeNet 5 
5-10 5-10 1-10 

3628.6259 0.977111 97.2591 97.7077 97.7111 97.7331 

VGG 16 3624.0723 0.973777 96.8043 97.3315 97.3333 97.3509 

 % 10-1و نقاط پرت بزرگ  %15-10های ناخواسته و پالس رفتهازدستهای با پالس های مختلف بر روی مجموعه داده. نتایج شبکه9جدول 

Model 

Destructive factors 
Training 

Time (s) 

Evaluation measurements 

Missing 

pulses 

(%) 

Spurious 

pulses 

(%) 

Large 

outliers 

(%) 

ACC (%) 
MCC 

(%) 

F1 

score 

(%) 

Recall 

(%) 

Precision 

(%) 

LeNet 5 
10-15 10-15 1-10 

3668.0896 0.966444 95.9082 96.5741 96.5777 96.6419 

VGG 16 3663.4022 0.945555 93.7625 94.7976 94.8000 94.8073 

 %10-1و نقاط پرت بزرگ  %20-15های ناخواسته و پالس رفته ازدستهای با پالس های مختلف بر روی مجموعه داده. نتایج شبکه10 جدول

Model 

Destructive factors 

Training 

Time (s) 

Evaluation measurements 

Missing 

pulses 

(%) 

Spurious 

pulses 

(%) 

Large 

outliers 

(%) 

ACC 

(%) 

MCC 

(%) 

F1 

score 

(%) 

Recall 

(%) 

Precision 

(%) 

LeNet 5 
15-20 15-20 1-10 

3680.3797 95.0444 94.1869 95.1189 95.1333 95.2336 

VGG 16 3677.4842 93.1555 91.8601 93.0807 93.1333 93.4778 

 %10-1و نقاط پرت بزرگ  %25-20های ناخواسته و پالس رفته ازدستهای با پالس های مختلف بر روی مجموعه دادهنتایج شبکه -11 جدول

Model 

Destructive factors 

Training 

Time (s) 

Evaluation measurements 

Missing 

pulses 

(%) 

Spurious 

pulses 

(%) 

Large 

outliers 

(%) 

ACC 

(%) 

MCC 

(%) 

F1 score 

(%) 

Recall 

(%) 

Precision 

(%) 

LeNet 5 
20-25 20-25 1-10 

3697.7588 94.2888 92.9347 94.1056 94.1111 94.1071 

VGG 16 3689.2414 91.7999 90.3944 91.9235 91.9555 92.1004 

 .%10-1و نقاط پرت بزرگ  %30-25های ناخواسته و پالس رفته ازدستهای با پالس های مختلف بر روی مجموعه داده. نتایج شبکه12 جدول

Model 

Destructive factors 

Training 

Time (s) 

Evaluation measurements 

Missing 

pulses 

(%) 

Spurious 

pulses 

(%) 

Large 

outliers 

(%) 

ACC 

(%) 

MCC 

(%) 

F1 score 

(%) 

Recall 

(%) 

Precision 

(%) 

LeNet 5 
25-30 25-30 1-10 

3712.9317 92.9333 91.4524 92.8409 92.8666 92.8712 

VGG 16 3712.0945 91.3111 89.5297 91.2141 91.2444 91.3394 
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 بحث -5
جنگ    دهیچیپ  طیکه در مح  دهدی شده نشان مارائه   نتایج  لیتحل

مخرب  ک،یالکترون پالس  یعوامل  پالسرفتهازدست  یهامانند  های  ، 
بزرگ  پرت  نقاط  و  تشخ  ناخواسته  دقت   PRI  ون یمدولاس  ص یبر 

دقت   ریبا توجه به مقاد  لیتحل  نی. ا هستند  رگذار یتأث  یرادار  یهاگنالیس
درصد    شیکه با افزا  دهدیمختلف نشان م  یهاآموزش و آزمون مدل 

 ل یتحل.  ابدییکاهش م  PRI  ونیمدولاس  صیعوامل مخرب، دقت تشخ
در سطوح مختلف عوامل    VGG 16و    LeNet 5  یهاعملکرد مدل

در   هایمعمار  نیرا درباره استحکام و دقت ا  یمهم  یهانش یمخرب ب
 رفت،ی طور که انتظار م. همانکندی آشکار م  PRI  ون یمدولاس  صیتشخ

را نشان   درصد عوامل مخرب، کاهش عملکرد  شیهر دو مدل با افزا
باادهندیم بالاتر  VGG 16،  حالنی.  مقاومت  و  به    یدقت  نسبت 

LeNet 5  که عوامل مخرب در سطح کم هستند از خود نشان    یزمان
عملکرد بهتری   LeNet 5، اما با افزایش میزان عوامل مخرب، دهدیم

  ی هاط یمقابله با مح  یبرا  LeNet 5که    دهدیموضوع نشان م  نیا  دارد.
انتخابمناسب  یزینو به  را  آن  و  است    یابر  ترنانیاطمقابل   ی تر 

 گنالی ها تداخل سکه در آن   کندیم   لیتبد  ELINTو    ESM  یهاسامانه
ازا  جیرا انتخاب مدل مناسب برارون یاست.  مانند    ژهیو  یکاربردها  ی، 

با توجه به عوامل    دیبا  RWR  سامانهو    ELINT  ، سامانهESM  سامانه
  ، زمان آموزش و مقدار عوامل مخرب انجام شود.ازجمله دقت  یمختلف
 ی ازهایمناسب را بر اساس ن  یانتخاب معمار  تیاهم  هاافتهی  نیا،  درواقع

به  موردنظر،  کاربرد  سامانه  ژهیوخاص  الکترون  یهادر  که    کیجنگ 
  ی اتیح  یدر حضور تداخل امر  یرادار   داتیتهد  قیدق  ییشناسا  ییتوانا

 . کنندی است، برجسته م
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 گیرینتیجه -6
بررس  مقاله به  مخرب    ی حاضر  عوامل  های پالس  – اثرات 

پالسرفتهازدست  روبش  ،  از  )ناشی  بزرگ  پرت  نقاط  و  ناخواسته  های 
با استفاده   یرادار  یهاگنالیدر س  PRI  ون یمدولاس  ص یبر تشخ  -آنتن(  

 .پردازدیم  LeNet 5و    VGG 16عمیق    یکانولوشن  یشبکه عصبدو  از  
شب از  بر    یهایسازه یمقاله  ها داده  دیتول  یبرا  یواقع  طیمحمبتنی 

م مختلفمخرب    عوامل و    کندی استفاده  درصدهای  با  قرار    را  مدنظر 
. تعداد تصاویر حاصل با اعمال مجموع عوامل مخرب بر روی  دهدیم

عوامل    شدهگرفتهآن برای هر نوع مدولاسیون و هر محدوده در نظر  
از روش    هبا استفاد  VGG 16  مدلسپس،  .  هستتصویر    5000مخرب  

با استفاده از روش آموزش از صفر،   LeNet 5و مدل    یانتقال  یریادگی
درصد   ش یبا افزادهد  سازی نشان می شبیه نتایج   . شوندی آموزش داده م

مدل آزمون  و  آموزش  دقت  مخرب،  مقدار  ها  عوامل  ی توجه قابلبه 
م همچنابدییکاهش  مدل  راتیتأث  ن،ی.  عملکرد  بر  مدل  ها نوع 

نتا  شدهی بررس داده   جیو  که  نشان  مخرب   LeNet 5اند  به  ها نسبت 
ب  است تر  مقاوم دقت  م  یشتریو  حفظ  درنهاکندی را   ن یا  ،تی. 
م  لیوتحله یتجز خودکافی  منظوربهکه    دهدینشان  و  سازی  خودکار 

های شناسایی و پشتیبانی الکترونیکی در محیط جنگ الکترونیک  سامانه
ای داشت و در طراحی و بایست به عوامل مخرب توجه ویژهمدرن می

سامانهپیاده آنسازی  را  ها  ادامه،    طوربهها  در  گرفت.  نظر  در  خاص 
میبه  پیشنهاد  کار  ادامه  ساختار  منظور   نیترمطلوببا    DCNNگردد 

ساز های بهینهها با استفاده از الگوریتمعملکرد با توجه به مجموع داده
  سازی گردد.طراحی و پیاده

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 ی مختلف عوامل مخرب درصدها های مختلف با نتایج شبکه -13جدول 

Model 

Destructive factors 

Training 

Time (s) 

Evaluation measurements 

Missing 

pulses 

(%) 

Spurious 

pulses 

(%) 

Large 

outliers 

(%) 

ACC 

(%) 

MCC 

(%) 

F1 score 

(%) 

Recall 

(%) 

Precision 

(%) 

LeNet 

5 

0 0 1-10 3694.1368 99.7555 99.6535 99.7110 99.7111 99.37119 

0-5 0-5 1-10 3607.3665 97.6222 97.6836 98.0643 98.0666 98.0801 

5-10 5-10 1-10 3628.6259 97.7111 97.2591 97.7077 97.7111 97.7331 

10-15 10-15 1-10 3668.0896 96.6444 95.9082 96.5741 96.5777 96.6419 

15-20 15-20 1-10 3680.3797 95.0444 94.1869 95.1189 95.1333 95.2336 

20-25 20-25 1-10 3697.7588 94.2888 92.9347 94.1056 94.1111 94.1071 

25-30 25-30 1-10 3712.9317 92.9333 91.4524 92.8409 92.8666 92.8712 

VGG 

16 

0 0 1-10 3681.2177 99.9777 99.9467 99.9555 99.9555 99.9556 

0-5 0-5 1-10 3625.6141 98.7777 98.6408 98.8671 98.8666 98.8716 

5-10 5-10 1-10 3624.0723 .97.3777 96.8043 97.3315 97.3333 97.3509 

10-15 10-15 1-10 3663.4022 94.5555 93.7625 94.7976 94.8000 94.8073 

15-20 15-20 1-10 3677.4842 93.1555 91.8601 93.0807 93.1333 93.4778 

20-25 20-25 1-10 3689.2414 91.7999 90.3944 91.9235 91.9555 92.1004 

25-30 25-30 1-10 3712.0945 91.3111 89.5297 91.2141 91.2444 91.3394 
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