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 چکیده 
ساطع شده از اهداف    یهاگنالیس  یبندو طبقه  ییشناسا  زانیم  شیمنظور افزا مناسب به  یشبکه عصب  کیمقاله    نیدر ا 
ارائه شده    یبر هوش مصنوع  یهدف مبتن   گنالیس ییشناسا یبرا  یروش یشنهادیپ تمیشده است. در الگور یطراح ینظام

از تول   ن یا   یفرکانس رو-زمان  لیزم به روش تبدپردازش لا  شی پ  ، رادار  یهاگنالیاز س  دو مجموعه داده  دیاست. پس 
مجموعه داده به    ری. سپس با اعمال تصاوگرددیم  دیها تول داده  نینگار مربوط به ا   فی ط  ریو تصاو  گرددیها انجام مداده

شده به صورت    یمدل طراح   دهد، یدست آمده نشان مبه  ج ی. نتاگرددیانجام م  شیو آزما  یآموزش، اعتبارسنج  ندیمدل، فرآ
انتخاب بهتر  باشد، یرادار در سطوح مختلف م  گنالیس  ی هایژگیقادر به استخراج و  نهیخودکار و به با   ن یو موثرتر  نیو 

از    شیاهداف ب  صی.  دقت تشخگرددی م  گنالیس  یبندو طبقه  ییدقت و کاهش خطا در شناسا  شیموجب افزا   ها، یژگیو
کردن دقت    نهیدرصد است.  با به  1  یاعتبارسنج   یهادرصد و در داده  2  شآموز   یهادر داده  صی تشخ  یدرصد، خطا  97

 است.  افتهی شیاهداف به صورت قابل قبول افزا  صی سرعت تشخ ، ییشناسا

 . عینوظهور و بد یهایکانولوشن، فناور   یعصب یشبکه ها ق، یعم یر یادگی ، ی هوش مصنوع های كلیدی: واژه 
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Abstract  
In this paper, a suitable neural network is designed to increase the detection and 

classification of signals emitted from military targets. The proposed algorithm presents a 

novel method for target signal detection based on artificial intelligence. After generating 

two datasets of radar signals, the necessary preprocessing is performed on these data using 

the time-frequency transformation method and spectrograph images related to these data 

are generated. Then, by applying the dataset images to the model, the training, validation, 

and testing processes are performed. The results obtained show that the designed model is 

able to automatically and optimally extract radar signal features at different levels, and by 

selecting the best and most effective features, it increases the accuracy and reduces the error 

in signal detection and classification. The target detection accuracy is more than 97 percent, 

the detection error in the training data is 2 percent and in the validation data is 1 percent. 

By optimizing the detection accuracy, the target detection speed has increased acceptably. 
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 مقدمه  -1

منجر    یدر علوم مهندس  یفن  یهاشاخه  یاروزافزون و لحظه  شرفتیپ
فناور به  نهادن  گام  ا  عیبد  یهایبه  در  و حرکت  نوظهور  راستا   نیو 

بنابرا  دهیگرد رادارها  نیاست.  ظهور  مدرن،    یهایفناور  یدارا  یبا 
  از یموردن  ریو تصو  گنالیدر حوزه پردازش س  یدیجد  یهاهمواره روش

  ن یشده از اساطع  یهاگنالی ها، بتوان سروش   نیاز ا  دهاست تا با استفا
و استخراج    یبندبه کلاس   یداده و در مراحل بعد  صیرادارها را تشخ
آن پمشخصات  با  پرداخت.  جهان  شیدایها  جنگ  در  دوم،    ی رادار 

  ی هارنده یگ  نیناکارآمد کردن آن انجام گرفت. بنابرا  نهیدر زم  یقاتیتحق
رادار،    گنالیس  یو استخراج پارامترها  یسازآشکار  یبرا  یشنود مختلف

دهه طول  در  گرفت.  قرار  برا  یهامورداستفاده  بر    یگذشته  غلبه 
به  فناّوررادار،    گنالیس  یو استخراج پارامترها  یآشکارساز ی جدیدی 

  ی هاگنالیس  ادیباند ز  یپهنا  عتی. طبوجود آمد  به  LPI1نام رادارهای  
LPIکندی م  جادیا  ریرهگ  یهارندهیگ  ی آشکار در برابر طراح  ی، چالش .
گ الکترون  ریرهگ  یهارندهیلذا  تحلبه   کی جنگ  در    داتیتهد  لیمنظور 

مگاهرتز    3۰۰در حدود    یعیباند وس  یپهنا  دیبا  یامروز  یهاجنگ   دانیم
جداساز  گاهرتزیگ  1۰۰تا   دهند.  پوشش  را  بالاتر  شناسا  یو    یی و 

  کیالکترون  یبانی پشت  یهامهم در سامانه   فیاز وظا  یکیرادار    یهاپالس
 ت یقابل نیو همچن یحوزه، سرعت عملکرد در جداساز نی. در اباشدیم

برخوردار است. در   یادیز  تیاز اهم  طیکشف انواع اهداف موجود در مح
عمل نموده که با استفاده    ی به روش خط  ایرادارها    ،یسنت  یهاسامانه

 یبرا  یریگمیدو سطح آستانه تصم  یریکارگو به   یقیتطب  یلترهایاز ف
هدف با دقت   یآشکارساز  جهیو در نت  ندینمای اهداف عمل م  ییشناسا
نبه   ایو    گرددیانجام م  یکمتر عمل نموده و تعداد    ی خط  مهیصورت 

  به   .ندینمای م  یرا آشکارساز  نییاهداف محدود با دقت متوسط رو به پا
رادارها  یفناّور  لیدل اLPI  یخاص  دارا  نی،  ارسال  یرادارها    ی توان 
متغ  یپهنا  ن،یپائ فرکانس  و  به باشندی م  ری باند  لذا  آوردن  .  دست 

ا س  ن یمشخصات  از  الکترون  رندگانیگ  یبرا  ها،گنالینوع    کیجنگ 
     ساز مشکل   یکیهوشمند الکترون  ی هارندهیهشدار و گ  یازجمله رادارها

استفاده از   ازمند ین  LPI  یرادارها  گنالیس  ییشناسا  گریدیعبارتاست. به 
عمیقهاشبکه  رینظ  دیجد  یهاروش عصبی  پردازش    در  2ی  حوزه 

تصو  سیگنال پردازش  استخراج    ییشناسا  ،یآشکارساز  یبرا  ریو  و 

 . [25-24]است  هاگنالینوع از س نیمشخصات ا

 کی  یهوشمند طصورت  به  3هایژگیاستخراج و  قیعم  یریادگیهدف  
تلاش   یریادگیمرحله   ااست.  در  ساخت    نهیزم  نیها    ک ی)خصوصاً 

  2۰۰6( تا قبل از سال  یعصب  یهااز شبکه   با استفاده  ریپذآموزش  نیماش
ا  زیآمتیموفق از  تلاش   نینبود.  بعد  به    بود؛  تردوارکنندهیام  هاسال 

  یرا طراح  یای شبکه عصب  2۰12در سال    گروه گوگل    کیمثال  عنوان به 
 دهد.  صیتشخ  زیلاتر را نسطح با میمفاه ردیگیم ادیکردند که 

 
1 Low Probability of Interception Radar 
2 Deep Neural Network 

 

  قیعم یریادگ یبر  یمبتن یکیشنود الکترون ستمیس رندهی( گ1شکل )
 [24] 

داشته و چون    یادیز  تیموفق  ریپردازش تصو   نهیدرزم  قیعم  یریادگی
ماه-زمان  شینما ام  ر یتصو  تیفرکانس  ما  لذا  که    می هست  دواری دارد، 

  ون یمدولاس  ص یتشخ  نهیدرزم  یبالائ   یآن به توانمند  لهیوسبه   میبتوان
  یارمجموعهیز  قیعم  یریادگی  یهاتمی. الگورمیرادار برس  یهاگنالیس

ها استخراج خودکار هستند که هدف آن   نیماش  یریادگی  یهاتمیاز الگور
در داده    شدهعیتوز  یهای ژگ یسطح مختلف از و  نیوکشف چند  هایژگیو

صورت به   ی ژگیاستخراج و  نیماش  یریادگیدر    کهیاست، درحال  یورود
 .[3] ردیگی انجام م یدست

 

در استخراج   قیعم  یریادگیو  نی ماش یریادگی( تفاوت 2شکل )

 [.3]  یژگیو

مناسب برای تشخیص مدولاسیون    حلراههدف نهائی این مقاله یافتن  
مورد  هاگنالیس در  بحث  از  قبل  لذا  است.  نظامی  حوزه  در  رادار  ی 

سیگنال مدولاسیون  اصطلاحات  تشخیص  ابتدا  رادار،  تعارهای   فیو 
سیگنال  ازیموردن این  مورد  رادارهای    هادر  سیگنال  را   LPIنظیر 

را معرفی و در مرحله    هاگنالیسی قرار داده و سپس انواع این  موردبررس
مقالات   روی  بر  از    شدهانجام بعد  نوع  این  تشخیص  خصوص  در 

 این   روش پیشنهادی  تاًینها  .گرددی مبررسی انجام    ها بحث وسیگنال

ی رادار با استفاده از  هاگنالی سمقاله، در خصوص تشخیص مدولاسیون  
ی هاگنالی سقبل از تشخیص    ارائه خواهد شد.  4گیری عمیق مفهوم یاد

این   بدانیم  است  لازم  نوع    هاگنالی سرادار،  به  توجه    ون یمدولاسبا 
مختلفی    کاررفتهبه  انواع  شامل سیگنال   انواعاین  که    باشندی مدارای 

3 Feature Extaction 
4 Deep Learning 
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FM1  3(ی و غیرخطی  خط,NLFM2(LFM  ،  سیگنالPSK4  :   5فرانک  ،
فازی   زمانی  ،  (P1,P2,P3,P4)کدهای   ، (T1,T2,T3,T4)کدهای 

کاستاس  FSK6سیگنال   کدهای  سیگنال   تیدرنهاو    7شامل 
FSK/PSK    ترکیب دو مدولاسیون    حاصلPSK    وFSK  د نباشیم 

به عمل    یورود  یهاداده  یبر رو  یپردازشش یمقاله ابتدا پ  نیدر ا  .[1]
ادیآیم تبد  یورود  یهاگنالیس  پردازشش یپ  نی. در  از  استفاده    ل یبا 

تجز-زمان مورد  خروج  لیوتحله یفرکانس  و  گرفته  بخش    نیا  یقرار 
شناسابه   ریتصو  کیصورت  به  عصب  ییمنظور  شبکه  به  هدف    ی نوع 

انواع شبکه عصب  ی کیکه    (CNN)  یکانولوشن داده   ق یعم  یاز  است، 
 نه یبه   یپارامترها  قیعم  یریادگیبر    یمبتن  یهال ی. سپس با تحلشودیم
 یی منظور شناسابه  هاگنالیس  یبنداستخراج و در ادامه کلاس  ستمیس

پژوهش،    ن یاز انجام ا  ی. هدف اصلشودی اهداف توسط شبکه انجام م
  ت یقابل  شیبه افزا  تواندیمرادار است که خود    گنالیس  حیصح  صیتشخ

شناسا و  بقا  داتیتهد  ییکشف  و  حفظ  آن،  متعاقب  و    زات یتجه   یو 
 کمک کند. یانسان یروین

 مبانی نظری -2
 یادگیری عمیق -1-2

زیرمجموعه عمیق،  ماشین یادگیری  یادگیری  از  بر    ،8ای  مبتنی 
های مغز انسان بوده که از عملکرد سلول  9یهای عصبی مصنوعشبکه 

ضروری نیست  عمیق،    گیرد. در یادگیریبه نام ساختار عصبی الهام می
را میالگوریتم   چیز آموزش داده شود.  همه  توانهای یادگیری عمیق 

روش  نظارتبه  یادگیری  نظارت  ،1۰شده های  بدون  11شده  نیمه    و 
شده بر مبنای آموزش  روش یادگیری نظارت  .بندی نمودتقسیم  12نظارت

های صحیح که از قبل  برچسب  های داراییک مدل با استفاده از داده 
به بندی شدهطبقه  مدل،  اند،  به یک  دستیابی  است،    ایجادمنظور  شده 

این ساختار وارد میای که وقتی دادهگونه به  به  این های جدید  شوند، 
راحتی تخمین بزند. توابع یادگیری   ها را بهتواند نوع خروجی می  مدل

تواند مدلی را  مجموعه داده بدون برچسب، می   بدون نظارت برای یک
شده برای    در نظر گرفته  هایدهد که بدون اطلاع از سیگنالآموزش  

طبقه  و  بررسی  را  داده  در  موجود  اطلاعات  مدل،   بندیارزیابی 

انجام دهد را  الگوریتم  .صحیحی  از  این استفاده  یادگیری عمیق  های 
به تحلیل حجم   طور گستردهروزها  با  این روش،  است.  یافته  افزایش 

های یادگیری عمیق تکنیک  .کندبسیار عالی کار میها،  زیادی از داده
تکنیک  سایر  به  نسبت  بیشتری  دقت  و  بهتر  یادگیری   هایعملکرد 

 
1 Frequency modulation 
2 Linear Frequency modulation 
3 Non Linear Frequency modulation 
4 Phase-shift keying 
5 Frank 
6 Frequency shift keying 
7 Costas 
8 Machine Learning 
9 Artificial Neural Networks (ANN) 
10 Supervised 
11 Semi-Supervised 

لایه پنهان    3یا    2های عصبی سنتی فقط شامل  ماشین دارند. شبکه 
شبکه درصورتی هستند، می که  عمیق  از  های  بیش  لایه    152توانند 

ها ای از الگوریتمای مجموعهیادگیری عمیق بر مبن .[14]  داشته باشند 
ویژگی  داده  هایاست که  بالا در  از یک شبکه  سطح  استفاده  با  را  ها 

پردازشی لایه  چندین  شامل  که  مدل  عمیق  میاست،  کند. سازی 
کند، آنها می های سطح پایین را در هر لایه دریافتصورت که دادهبدین

آورد. بالاتر را به دست می های سطح  را پردازش کرده و درنتیجه داده
ترتیب، برای به دست آوردن اطلاعات مورد نیاز ماشین، لزومی   بدین

انسان در این حوزه، شبکه   به نظارت کامل  ها و هر لحظه نیست. در 
از جملهمعماری توان به  ها میاین شبکه   های مختلفی وجود دارد که 

  ، 15ازگشتیشبکه عصبی ب  ،14شبکه باور عمیق،  13شبکه عصبی عمیق 
کانولوشنی  عصبی  باقیمانده   CNN 16شبکه    17شبکه 

GAN، 18
ResNet و غیره اشاره کرد. 

 

 CNNهای شبکه انواع لایه-2-2

یک شبکه عصبی سلسله مراتبی    ی در حالت کلی شبکه عصبی کانولوشن
لا که  به  یهاهیاست  آن  لا   انیدرمکیصورت  کانولوشن   یهاهیبا 

  وجود دارد  2۰تماماً متصل   هایلایه  لایه ادغام از    پس  قرار دارند.   19ادغام
 .  [14] (3)شکل

 

  یمعماری شبکه عصبی كانولوشن( نمونه 3شکل )

 

 لایه كانولوشن -2-2-1

کردن  کانوالو مختلف برای  یلترهایاز ف عصبی کانولوشن شبکه
ترتیب  کند و  استفاده می  21ویژگی   نقشهایجاد  تصویر ورودی و   بدین 

 ،کنیدمشاهده می  4مختلفی همانند آنچه در شکل    ویژگی  ایهنقشه 
   د.شوایجاد می

12 Unsupervised 
13 Deep Neural Network (DNN) 
14 Deep Belief Network 
15 Recurrent Neural Network 
16 Convolution Neural Network 
17 Residual Network 
18 Generative Adversarial Network 
19 Pooling 
20 Fully Connected Layers 
21 Feature Map 
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 ( تولید نقشه ویژگی در لایه كانولوشن 4شکل )

 :دارد مزیت عمدهسه  کانولوشن انجام عملیات

باعث کاهش شدید تعداد    ویژگی  نقشه مکانیزم اشتراک وزن در هر-1
 .شودپارامترها می

 .گیردمی های همسایه را یاداتصال محلی، ارتباط بین پیکسل-2

 . شودبات نسبت به تغییر مکان شئ می ثباعث تغییرناپذیری و -3

بعضی از مقالات   کانولوشن، توسط عملیات  شدهی واسطه فواید معرفبه 
تصل استفاده کردند تا با های تماماً مجهت جایگزینی لایه  هاییروش

دهند افزایش  را  یادگیری  فرآیند  سرعت  کار  روش   .این  از  های یکی 
ایده    NIN1  کانولوشن روش  یهاهیمدیریت لا  جالب آن  است که در 
کانولوشن با یک شبکه عصبی پرسپترون کوچک جایگزینی لایه    اصلی

غیرخطی  سازی  است که شامل چندین لایه تماماً متصل با توابع فعال
به  شبکه   بیترتنیااست.  با  خطی  غیرخطی  فیلترهای  عصبی  های 

می در  جایگزین  خوبی  نتایج  آوردن  دست  به  باعث  روش  این  شوند. 
 . شودبندی تصاویر می دسته

 ادغام  لایه -2-2-2

گیرد و از آن برای  کانولوشن قرار می   هایلایه  ز معمولاً بعد ا ادغام لایه
اندازه ویژگینقشه کاهش  می   های  شبکه  پارامترهای  استفاده  و  توان 

به خاطر در نظر گرفتن   ادغام هایهای کانولوشن، لایهکرد. همانند لایه
مکان   یهاکسلیپ تغییر  به  نسبت  محاسبات خود  در  پایدار    2همسایه 

ادغام  و 3وابع ادغام بیشینهبا استفاده از ت ادغام لایه  یسازادهیهستند. پ
  یاتوان نمونه می   5  هستند. در شکل   هایسازادهیپ  نیترج یرا  4میانگین

با اندازه   رفیلتاین  . با استفاده از  کردرا مشاهده   ادغام بیشینه  فیلتراز  
  4×4خروجی با اندازه    8×8با اندازه  نقشه ویژگی   دو،  5گام اندازه  و  2×2

 .کندیرا ایجاد م

 
1 Network in Network 
2 Translation 
3 Max Pooling    

 
 عملیات لایه ادغام بیشینه ( 5شکل)

 

 لایه تماماً متصل  -3-2-2

از آخرین لایه که در شکل  همانادغام   بعد  م  6طور  ، شودیمشاهده 

 بعدی را بهدوهای  نقشه ویژگی   های تماماً متصل وجود دارند کهلایه

ویژگی فرآیند  یبعد  کی بردارهای  ادامه    6هایژگیوبازنمایی   جهت 

می در لایه  .دنکنتبدیل  خود  همتایان  همانند  متصل  تماماً  های 

پارامترهای  بیشتر   کنند وهای عصبی مصنوعی سنتی عمل میشبکه 

 . شوندرا شامل می CNN  شبکه

  قالب   در   را   شبکه   جه ی نت   تا   دهد ی م   اجازه   ما   به   متصل   تماماً   ه ی لا 

 . م ی کن   ارائه   مشخص   اندازه   با   بردار   ک ی 

 
 ادغام های تماماً متصل كه بعد از آخرین لایهلایه( عملیات 6شکل)

 اند قرارگرفته

استفاده کنیم و یا اینکه   هادادهبندی  توانیم از این بردار برای دسته ما می
 .های بعدی بهره ببریمجهت ادامه پردازش،  ازآن

 پیشینه پژوهش -3

به  مصنوعی  هوش  اخیر،  سالهای  روشی  در  یادگیری عنوان  بر  مبتنی 
کانون به  است.    ذهنی  شده  تبدیل  نظامی  و  دفاعی   [ 2]در  تحقیقات 

برای رتبه  روشی  و  فناوریشناسایی  در بندی  نوظهور  اطلاعاتی  های 
تواند  تنها می یادگیری عمیق نه . شده است عرصه دفاعی نظامی ارائه  

ویژگیبه  خودکار  می   یهایطور  بلکه  بیاموزد،  خام  ازسیگنال  واند  ترا 
را بر اساس برخی    هاتر و حتی ترکیب ویژگیهای عمیقاستخراج ویژگی 

دهد انجام  بالا  سطح  ویژگی  پارامترهای    باهدف تحقیقی  [  5]در    .از 
های  ی آشکارسازی سیگنالرو  برویل هاف  -تبدیل ویگنر ریتأثبررسی  

LPI    نوع استانجام    FMCWاز  از  شده  تبدیل ریکارگبه . هدف  ی 

4 Average Pooling 
5 Stride 
6 Feature Representation 
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به حداقل رساندن اثرات منفی توزیع    در این تحقیق    ویل هاف-ویگنر
پیاده-ویگنر در  بخشیدن  بهبود  و  تبدیل  زمان  در  سازی ویل 
برسخت  ویگنرافزاری  تبدیل  می-ای  برنامه  ویل  این  اجرای  و  باشد، 

با آموزش یک    [  1۰]  در.  شودباعث پائین آمدن میزان محاسبات می
را    بالا  وضوح  با  تصویر  میلیون  2/1  تا  عمیق   و  کانولوشنی  عصبی  شبکه

  1۰۰۰  شرکت داده و در  ImageNet LSVRC1-2010  مسابقه  در
های مرتبه اول در تستنویسندگان    .اندکرده  بندیطبقه   مختلف  کلاس

  طوربه   که  اندرسیده  درصد  17  و  درصد  5/37  خطای  هاینرخ   و پنجم به
  تأثیر  [  2۰]  در.  است  بوده  آن زمانتا    وضعیت  آخرین  از  بهتر  توجهیقابل
را  تصویر    تشخیص  تنظیمات  در  آن  دقت  بر  کانولوشنی  شبکه  عمق

نموده ارزیابی  این   اصلی  ایدهاند.  بررسی   های شبکه   کامل  تحقیق، 
 کوچک   بسیار  کانولوشن  فیلترهای  با  معماری  از  استفاده  با  عمق  افزایش

  توان می   هیلا  19  الی  16به    افزایش عمق  با  دهدمی   نشان  که  است   3×3
  یک [  21]  در .یافت  دست  قبلی  هایپیکربندی  در  یتوجه قابل  بهبود  به

ارائه     Inception رمز  اسم  با  عمیق  کانولوشنی  عصبی  شبکه  معماری
  از  بهتر  استفاده  معماری  این  اصلی  که مشخصه  شده استو پیشنهاد  

ایده خاصی  .است  شبکه  داخل  محاسباتی  منابع مقاله  این   در   که  در 
  دارد.   نام  GoogLeNet  شود،می  استفاده ILSVRC14 ارسال برای

  شناسایی   و  بندیطبقه   زمینه  در  آن  کیفیت  که  لایه  22  عمیق  شبکه   یک
 کاربرد   مورد  در  ساختاریافته  و  جامع  بررسی  یک[  3]  در  شود.می   ارزیابی

عصبی   هایشبکه  مانند  ،(DL)  عمیق  یادگیری  بر  مبتنی  هایالگوریتم
طولانی  و(  CNN)  کانولوشنی  در  ،(LSTM2)  مدت-کوتاه  حافظه 

است  ارائه  رادار  سیگنال  پردازش  بندیطبقه  عملکرد[  28]  در  .شده 
 تحت   قطعی  هایسیگنال  برای  مختلف  یهابندکنندهطبقهدر    سیگنال

  نسبت   سطوح  از  وسیعی  طیف  در(  WGN3)  افزودنی  سفید  گاوسی  نویز
است  لیوتحله یتجز  نویز  به  سیگنال   داده   مجموعه  یک[  1]  در  .شده 

شده   استفاده  آزمایش  و  آموزش  برای   مجزا  انتشار  منبع  58  با  بزرگ
  دقت  مداوم  طوربه  و  است  مؤثر تصویر  نمایش که  است  شدهثابت  . است
  .کندیم درصد ایجاد 98به  نزدیک را یبندطبقه 

 سیگنال   به علت نوع  کم  تشخیص  مشکل نرخ  غلبه بر  منظوربه [  12]  در
بر    مبتنی  روشی  ،6db-نویز    به  سیگنال  در نسبت  LPI  ضعیف رادار

 لیوتحل  هیتجز  برای  )4SPWVD (صاف  ویل-ویگنر  شبه  توزیع
 عمیق  پیچیده  عصبی  شبکه   مدل  یک  و  سیگنال  فرکانس-زمان

AlexNet  رادار  سیگنال  بندیبرای طبقه  LPI    نتایج. شده استارائه 
 )5CRR (کلی  صحیح  تشخیص  نرخ  که  دهدمی  نشان  یسازه یشب

استدسی   -6  در  درصد  5/92  رادار  هایسیگنال   از   بالاتر  که  بل 
 تلفیق ویژگی  روش  یک  [15]  در  است.  مشابه تا آن زمان  هایروش
 پیشنهاد  LPI رادار موج شکل تشخیص برای  چندگانه وضوح با عمیق

 رادار  موج  شکل  نوع  دوازده  روی  سازیشبیه  هایآزمایش   .شده است

LPI   در سیگنال به    تواندمی   روش   تشخیص  دقت  که  دهدمی  نشان

 
1 ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 
2 Long Short-Term Memory  
3 White Gaussian Noise 

رویکرد.  برسد  درصد  2/95  به  بلدسی  -8نویز    دقت   واقع  در  این 
 [ 13]  در .  بخشدیم  بهبود  پایین  های  SNR در  مؤثر  طور  به   را  تشخیص

 سیگنال   مختلف  هایمدولاسیون   برای  خودکار  تشخیص  روش  یک
 تشخیص  نرخ  که  دهدمی  نشان  سازیشبیه.  شودمی  پیشنهاد  LPI  رادار

  دارای   پیشنهادی  روشو    برسد  بلدسی   -1۰  در  %94  به  تواندمی  صحیح
 حتی  ،LPI  رادار  سیگنال  مختلف  هایمدولاسیون   تشخیص  قابلیت
استارائه    الگوریتمی      [19]  در  است.   کم  SNR  تحت با    شده  که 

موجب  یهایژگیو  استخراج  و  ویژگی   از  مجدد  استفاده  بهبود  دقیق، 
 .گرددیمپائین  SNR  در رادار موج شکل تشخیص عملکرد

طبقه   ن یب  مصالحهرابطه    [29]  در  تشخ  یبنددقت  زمان    ص یو 
رادارسیگنال ط  را  های  از  استفاده   لیو  -  گنری و  عیتوز  نگار،فیبا 

(WVDو نتند.  اهدادنشان    )CWD(ویلیامز  -چوی  (  مدل   جه،یدر 
CWD نسبت به مدل  یدقت بالاتر  WVD ینیبش ی، اما زمان پدارد  

 -2از    شیب  SNR  ی. تفاوت دقت برااست  شتریبرابر ب  2۰۰از    شیب
اما  است  %1تنها    بلیدس  5/7به    بلی دس  -1۰حدود    SNR یبرا، 

استدیرس  درصد بنابراه  نوع    SNR  ن،ی.  به  بسته    ک ی،  TFAکمتر، 
از یک    [27]  در  .دهدیو دقت را نشان م  ینیبشیزمان پ  نیب  مصالحه

  ی بعد  کی  عیسر  هیفور  لیتبد  جیتداخل از تفاوت در نتا  صیروش تشخ
(FFT-1Dب استفاده    نی(  تداخل  و    گنالیس  نیبنابرا  .اندکردهاهداف 

 جینتاگردد و  می از حوزه زمان حذف    هدف  گنالی بر س  ریتداخل بدون تأث
 .ابدییکاهش م بلی دس 25-2۰که دامنه تداخل  دهدی نشان م  یتجرب

اساس    LPIرادار    گنالیس   ص یتشخ  تمیالگور  کی  [22]  در بر  را 
شده  ارائه  یفرکانس زمان ریبر تصو یخودکار و لحظات مبتن یهمبستگ

به اطلاعات    یازین  درست،  صیتشخ   نویسنده نشان داده است،  .است
س  یقبل مورد  تشخ  یهاگنالیدر  عملکرد  ندارد.  انواع    یبرا  صیرادار 

مورد مطالعه قرار گرفته است.    LPIرادار    گنالیمختلف شکل موج س
  در.  است  ریامکان پذ  نییپا  SNRتحت    صیداد که تشخ  نشان  جینتا
با   ی ژگیبر بهبود و یمبتن LPIرادار  گنالی س صیروش تشخ کی [18]
 دهد ی نشان م  این مقاله  جینتا  .اندداده  شنهادیرا پ  قیعم  کیمتر  یریادگی

را   یتوجه قابل  صیدقت تشخ  ه،ی پا   یهاروش  ریبا سا  سهیکه در مقا

که نسبت    یهنگام.  آوردی کم به دست م  ز یبه نو  گنالی تحت نسبت س

 یبرا  زیآم  تیموفق  صیبل است، نرخ تشخ  یدس  -1۰  زیبه نو  گنالیس
   رسد.می  ٪38/94به  یمعمول LPI گنالیدوازده س

بهره  [9]  در زمانبا  تصاویر  ویلیامز  چوی  توزیع  از  فرکانس -گیری 
به   طبقه  سه  عصبی  شبکه  از  بااستفاده  سپس  و  استخراج  را  سیگنال 

 یسازه یشب  جینتا.  شوداهداف پرداخته می  هایژگی سیگنال شناسایی وی
سیگنال به  درصد در    98از    شیب   صیکه به دقت تشخ  دهدمینشان  

  ق یعم  یمدل ها  رینسبت به سا  یو عملکرد بهتر  بلنویز صفر دسی 
 د. انرسیده

4 Smooth Pseudo Wigner-Ville Distribution 
5 Cognitive Radar Rradio 
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به همراه پیکربندی و دستاوردهای   CNN مطرح یها مدل( 1جدول)

 ILSVRC هریک در مسابقات

 دستاورد  پیکربندی  مقام سال روش 

AlexNet 2۰12 اول 
 3 + لایه کانولوشن 5

 لایه تماماً متصل 

معماری مهمی که  
باعث علاقه بسیاری 
از محققان در زمینه  
 بینایی کامپیوتر شد 

Clarifai 2۰13 اول 
  3لایه کانولوشن +   5

 لایه تماماً متصل 

باعث شد تا اتفاقاتی  
که در داخل شبکه 

قابل  دهدیرخ م
 دیدن باشند 

SPP 2۰14 سوم 
  3لایه کانولوشن +   5

 لایه تماماً متصل 

 spatial با ارائه

pyramid 

pooling 

محدودیت اندازه  
تصاویر را از میان  

 برداشت 

VGG 2۰14 دوم 
لایه کانولوشن +   15-13

 لایه تماماً متصل 3

ارزیابی کاملی از  
شبکه با عمق  

 افزایشی 

GoogLeNet 2۰14 اول 
  1لایه کانولوشن +  21

 لایه تماماً متصل 

افزایش عمق و 
عرض شبکه را  
بدون افزایش 

 یهایازمندین
 محاسباتی 

ResNet 2۰15 اول 
  1لایه کانولوشن + 152

 لایه تماماً متصل 

افزایش عمق شبکه  
و ارائه روشی جهت 

جلوگیری از  
  یشدگاشباع

 گرادیانت 

 طرح پیشنهادی-4

ی یادگیری عمیق که یکی  هاتمیالگوربا اسنتفاده از   طرح پیشننهادیدر 
 ،باشندیمی جدید و کارا در حوزه پردازش سنیگنال و تصنویر هاروشاز 

 چگونگی آشنکارسنازی و تشنخیص انواع اهداف راداری بررسنی خواهد
به ی ورودی هادادهی بر روی پردازشننشیپابتدا   شنند. به همین منظور

ی هانالگیسنی روی گذارپنجرهابتدا   پردازششیپ. در این دیآیم عمل
کوتناه -، سنننپس بنا اسنننتفناده از تبندینل فورینه زمنانآمندهعمنلبنهورودی  

(STFT1)    بخش    گرفتنه  قرار  لینوتحلهینتجزمورد این  و خروجی 
  منظوربهیک تصننویر  صننورتبهفرکانس از سننیگنال( -)خروجی زمان

. سنپس با شنودیمشنناسنایی نوع هدف به شنبکه عصنبی کانولوشننی داده  
ی مبتنی بر ینادگیری عمیق پنارامترهنای بهیننه سنننیسنننتم هنالینتحل

تشنخیص سنیگنال  منظوربه  هاگنالیسنی بندکلاساسنتخراج و در ادامه  
 .شودیماهداف توسط شبکه انجام 

 
1 Short-Time Fourier Transform 

 

  

 

ی دریافتی از  هاگنالیس( مدل پیشنهادی برای شناسایی 7شکل)

 اهداف 

ی مناسننب ابر پارامترهابندی به انتخاب دقت شننبکه عصننبی در طبقه
سننازی و های کانولوشننن، تابع فعالنظیر اندازه و تعداد فیلترها در لایه

ها در طول فرآیند یادگیری تابع زیان و همچنین کیفیت تصننحیح وزن
ی ارائه  سننازهیشننبز  ا آمدهدسننتبهشننبکه بسننتگی دارد. در ادامه نتایج 

خواهد شند و میزان کارآیی و عملکرد شنبکه بررسنی گردیده و با سنایر 
از دقت شنبکه در   آمدهدسنتبه. نتایج گرددیمتحقیقات مشنابه، مقایسنه 

 گیرد.ی قرار میموردبررس 2قالب ماتریس پیچیدگی
پیش  انجام  و  داده  مجموعه  و  تهیه  پیشبرد  لازمه  داده  روی  پردازش 

می  پژوهش  این  چالشتکمیل  از  یکی  هوش  باشد.  بکارگیری  های 
های تحقیقاتی، کمبود مجموعه داده، مخصوصا مصنوعی در انجام طرح

  در   این مقاله تحقیق  دانیم درباشد. همانگونه که میدر حوزه نظامی می
می رادار  سیگنال  پردازش  پروژه،  حوزه  دفاعی  ماهیت  بعلت  و  باشد 

آموزش شبکه عصبی عمیق در دسترس نبوده، لذا    سیگنال رادار برای
رو ناچار به تولید سیگنال رادار  به همین منظور برای انجام پژوهش پیش

با توضیحات بعمل آمده، اقدام به تولید دو سیگنال رادار با تکیه    هستیم.
پایین   شنود  احتمال  با  رادارهای  این   (LPI)بر  پارامترهای  مطابق 

ضح است که شبکه عصبی طراحی شده در مقاله سیگنال شده است. پروا
وری در کاربردهای مدنظر، تواند در آینده در راستای بکارگیری و بهرهمی

و سیگنال شده  تولید سفارشی  از  نماید. پس  شناسایی  را  مدنظر  های 
لازم است پیش پردازشی مبتنی بر    BPSKو    FMCWهای  سیگنال

زمان سیگنال-تحلیل  این  روی  قابلیت    هافرکانس  تا  پذیرد  صورت 
اعمال به شبکه عصبی عمیق را داشته باشند، و شبکه عصبی طراحی  
شده مورد تست و ارزیابی  قرار قرار بگیرد. در ادامه به شرح اقدامات  

  شود.انجام شده به صورت تفصیلی پرداخته می

 
2Confusion  
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 FMCWفركانس سیگنال -( تبدیل زمان8شکل)

 

 BPSKفركانس سیگنال -( تبدیل زمان9شکل)

پرکاربرد رادار به شرح گفته شده و    یگنالهایدو نوع از س   دیپس از تول
مذکور را به عنوان    یگنالهایها، سنمونه  نیا  یپردازش رو  شیانجام پ

د بعد    .میینمای م  رهیذخ  تایمجموعه  مراحل  ازدر    کردنوارد    پس 
و اصطلاحا آموزش    یبه شبکه عصب  گنالهایس  نیا  یآموزش  یهانمونه 

شبکه را    ییرا به شبکه اعمال نموده و کارآ  یشیآزما  یهاه شبکه، نمون
  حیپس از تصح  دهیم.می مورد سنجش قرار    یاعتبارسنج  یهابا نمونه 

راداری  اهداف    کیو تفک  ییبه شناسامختلف شبکه،    یهاهیلا  یوزنها
 . میپردازیم

 هاوتحلیل دادهتجزیهیافته ها و -1-4

با    کراس   کتابخانه   و   پایتون  برنامه  از   استفاده  با  طراحی شبکه عصبی، 
  در   کانولوشن  عصبی   شبکه   از.  گیردمی   انجامتنسورفلو  زمینه  پس

استفاده   128×128  هایاندازه  در  تصاویر  از  کلاس  دو  بندیطبقه 
یا    هدف  کلاس  دو  از  تصاویری  شامل  تصویر  1۰۰۰۰  تعداد  .شودمی

  این  از  %7۰  که  ولیدت  FMCWیا همان    غیرهدفو    BPSKهمان  
 3آزمایش   برای  %1۰  و  2اعتبارسنجی   برای  %2۰  ،1آموزش   برای  هاداده

کتابخانه   . است  شده  استفاده نمودن  وارد  از  پس  بعد  مرحله  های  در 
تکرار  تعداد  تصویر،  اندازه  دسته 4موردنیاز  داده  5بندی،  مسیر  های  و 

آموزشی و اعتبارسنجی را تعیین و هر کدام را به محیط برنامه معرفی  
تفاده از  ار با استکر  52 درکنیم. مدل مورد استفاده در این پژوهش  می

گربهینه نزولی  دسته   6تصادفی  ادیان ساز  اندازه  از    62های  با  تایی 
 

1Training   
2 Validation  
3 Test 
4 epochs  
5 batch_size 

.  ه استآموزش داده شد ۰۰1/۰نگار و نرخ یادگیری اولیه  های طیفداده
 های اعتبارسنجیهای آموزشی و دادهدقت و تابع هزینه مدل برای داده

مدل  آمدهدست  به  شبکه است.  بر  مبتنی  دو  های  در  کانولوشنی  های 
های شوند. ویژگی آموزش داده می  8انتشارپسو    7جلوروبه  مرحله حرکت

شده به مدل وجود دارد،  های تزریق سطح پایین و سطح بالا که در داده 
بهینه فیلترهای  پستوسط  مرحله  در  می  شده  استخراج  . گردندانتشار 

مهم فیلترها  کلاس،  هر  تشخیص برای  برای  را  نواحی  تصاویر    ترین 
به آن کلاس   نگارطیف نتیجه، دقتنشان می   مربوط  نهایی   دهد. در 

شده های استخراج شده پیشنهادی توسط فیلترها یا ویژگیمدل اصلاح
منظور گردد و تصویرسازی فیلترها بهمختلف مدل تعیین می هایاز لایه

گیرد. معمولاً فیلترهای لایه اول قرار می ارزیابی عملکرد مورد استفاده
رویژگی لبه های  و  جهتنگی  درهای  موجود  را   دار  طیفی  تصاویر 

وجود آمده  های بهکنند. فیلترهای میانی بافتجداسازی و تفکیک می 
رنگ  از لبههمپوشانی  و  مختلف  نشان های  و  شناسایی  را  گذاری ها 

ترتیبمی بدین  جهت کنند.  از  خاصی  رنگ الگوهای  و  بندی گیری 
های توسط فیلترهای لایه  فمختلهای  نگارهای کلاس مربوط به طیف 

آمده  دستبه   نتایج  .شوندپایانی کانولوشنی مدل پیشنهادی استخراج می 
های یادگیری عمیق منتج به نتایج دهد که استفاده از روش نشان می 

 گردد. در شناسایی صحیح اهداف و کاهش تشخیص اشتباه می مطلوبی
جهت  شده کارایی لازمدهد که مدل ارائه نتایج ارزیابی مدل نشان می

طبقه  و  کلاس تشخیص  دارد  اهدافهای  بندی  مدل   .را  طراحی  در 
CNNاولین  ، معماری ساخت مدل بدین شکل صورت می پذیرد که 

لایه از کانولوشن را برای استخراج ویژگی از تصویر ورودی اضافه کرده  
-های کانوالو شده به کار می( را برای تولید ویژگی3×3)  ReLuو تابع  

پیکسل برای بدست آوردن    2×2با فیلتر    ادغاملایه بعدی یک لایه    ریم.ب
مانند لایه قبلی، یک   ها خواهد بود.ترین عنصر از نگاشت ویژگی بزرگ

سپس در تکمیل معماری   کنیم.ایجاد می  ادغاملایه دیگر کانولوشن و  
اضافه  های صافمدل لایه به آن  را  تصادفی و خروجی  کننده، حذف 

هزینه ییم.  نمامی تابع  از  استفاده  آدام 9با  ساز  بهینه  مدل   ،1۰و  دقت 
 گردد.محاسبه می

 

 طرح پیشنهادی در   ( دیاگرام شبکه عصبی كانولوشن10شکل )

6Stochastic Gradient Descent Optimizer   
7 Feed-Forward 
8 Back-Propagation 
9 Categorical Crossentropy 
10 adam optimizer 
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در ادامه به منظور بارگذاری داده، داده های آموزش و اعتبارسنجی را  

تصویر 1۰۰و با سایز بسته های مشخص )ای  بندی چند دستهدر گروه
(  ها در مجموعه داده انتخاب شده به صورت تصادفی از سرتاسر کلاس 

می اعمال  شبکه  سپس، به  تکرار   نماییم.  تابع  یک    بارگذاری  برای  از 
مدل   2و هزینه   1کنیم. دقت استفاده می  داده  مجموعه  در  هاداده  تدریجی

  های آموزشی و هم برای داده های اعتبار سنجی بدسترا هم برای داده
مختلف در شکل    تکرارهایآوریم. نمودار تابع هزینه و دقت مدل در  می
شود با افزایش تکرارها، دقت مدل  نشان داده شده است. مشاهده می  1۰

 یابد. افزایش پیدا کرده و هزینه مدل کاهش می

 

 پیشنهادی  طرح( نمودار نمایش دقت در ارزیابی 11شکل)

 

 پیشنهادی  طرح ( نمودار نمایش زیان در ارزیابی 12شکل)

با استفاده از داده های آزمایشی، مدل ذخیره شده را مورد آزمایش قرار  
  5،بازیابی   4دقت  ،3پارامترهایی مانند صحت   با  عملکرد الگوریتمدهیم.  می

 شود.ارزیابی می   6F1و امتیاز

 
1 accuracy 
2 Loss 
3 Accuracy 
4 Precision 
5 Recall 

در مدل   F1 ازیو امت یابیدقت، صحت، باز ریمقاد شی ( نما2جدول)

 شده  یطراح

 بازیابی F1امتیاز  صحت  دقت  

 98/0 97/0 94/0 95/0 هدف 

 92/0 95/0 96/0 98/0 غیر هدف 

 : باشنداز طریق روابط زیر قابل محاسبه می  معادلات ارزیابی

دقت  =
 تعداد منفی صحیح+ تعداد مثبت  صحیح

مجموع  داده  ها
                               )1( 

صحت =
 تعداد  مثبت  صحیح 

 تعداد  مثبت  کاذب +تعداد  مثبت  صحیح 
(2   )                             

بازیابی =
 تعداد  مثبت  صحیح 

 تعداد  منفی  کاذب +تعداد  مثبت  صحیح 
                                 )3( 

  𝑭𝟏  امتیاز = 2 ×
بازیابی × دقت

بازیابی +دقت                                          )4( 

نرخ  مثبت  صحیح  =
 تعداد  مثبت  صحیح 

 تعداد  منفی  کاذب + تعداد  مثبت  صحیح  
                 )5( 

نرخ  مثبت  کاذب  =
 تعداد  مثبت  کاذب 

 )6(                تعداد  مثبت  کاذب + تعداد  منفی  صحیح  
 

هنای گیرد کنه پس از اعمنال دادهصنننورت انجنام میارزینابی بندین
درسنتی تشنخیص  هایی که بهآزمایشنی به مدل پیشننهادی،تعداد داده

اشننتباه  هایی که بهداده ،عنوان معیار مثبت صننحیحاند، بهداده شننده
اند، شنده درسنتی ردهایی که بهداده،  اند، مثبت کاذبشنناسنایی شنده

درنظر  اند، منفی کاذباشنتباه رد شندههایی که بهمنفی صنحیح و داده
بندی، معیارهای . با استفاده از این دستهشوندگرفته شده و شمارش می

  های پیشننننهادی مورد اسنننتفاده قراربرای ارزیابی مدل  شننندهمعرفی
و کمترین   (TPR)  7هندف ینافتن بنالاترین نرخ مثبنت واقعی .گیرنندیم

 9با اسنتفاده از ماتریس پریشنانی   باشند.می  (FPR)  8نرخ مثبت کاذب
های مختلف بندی در کلاسطبقه)پیچیدگی( میزان اطمینان و صنحت 

به   ROC10 یمنحننمناییم. در پناینان بنا اسنننتفناده از را مشنننخص می
 خواهیم پرداخت. بندی طبقه رزیابی عملکرد مدلا

 

 ( نمایش كلی ماتریس پیچیدگی3جدول)
  كلاس پیش بینی شده 

  هدف  غیر هدف 

 هدف  مثبت صحیح  منفی كاذب كلاس واقعی 

 غیر هدف  كاذبمثبت  منفی صحیح 

 

6 F1-Score 
7 True  Positive Rate 
8 False Positive Rate 
9 Confusion Matrix 
10 Receiver Operating Characteristics 
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های  تریس پیچیدگی مربوط به داده( نمایش مقادیر ما13شکل)

   زمایش در مدل پیشنهادیآ

 

مربوط   ROCدر نمودار  0/ 97( دقت شناسایی مطلوب حدود 14شکل)

 های آزمایش به داده

اندازه دیتاسنت، و درصند از  5۰دهیم که با کاهش حال نشنان می
شنده دقت شنناسنایی به صنورت محسنوس آموزش مجدد مدل طراحی  

آید. نتایج را با نتایج قبلی مقایسه کرده تا تأثیر اندازه دیتاست پایین می
شننود مقادیر خطای بر روی طبقه بندی مشننخص گردد. مشنناهده می

در ارزیابی    2افزایش یافته و میزان دقت اعتبارسننننجی  1اعتبارسننننجی
در (.  13اسنت )شنکل مدل نسنبت به حالت قبل به شندت کاهش یافته
ماتریس پیچیدگی و  این حالت و با کاهش اندازه دیتاسنت، با مشناهده

 
1 Validation Loss 

شننود تشننخیص درسننت اهداف به خوبی مشننخص می  ROCنمودار  
 شود.گیرد و ارزیابی مدل به درستی انجام نمیصورت نمی

 

 

( نمودار زیان و دقت مدل در شناسایی هدف پس از كاهش  15شکل)

 نصف مجموعه داده به 

 

های  مربوط به داده ROC( افت دقت شناسایی در نمودار 16شکل)

 آزمایش پس از كاهش مجموعه دیتا 

ماترهمان از  که  نمودارها  ی دگیچیپ  سیگونه  مشاهده   ROC  یو 
تصاو  گردد،یم تعداد  کاهش  از  به   فرکانس-زمان  ریپس    مربوط 
مهم   نیکه ا  ابدیی به شدت کاهش م  ییهدف، دقت شناسا  یهاگنالیس

)15)های  در شکل  و  د(  16(  بنابراشودیم  دهیبه وضوح    توان ی م  نی. 
 ازین  یشبکه عصب  ق،یعم  یریادگی   یها گرفت در استفاده از مدل  جهینت

با اهداف جد  تا  ،دارد  با حجم دیتای مناسب  به آموزش    د یدر مواجهه 
  ی هاشبکه   یریمنظور در بکارگ  نیباشد. به هم  صحیح  ییقادر به شناسا

2 Validation Accuracy 
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  شبکه عصبی   ، دباشن  ار یدر اخت  یچنانچه مجموعه داده کاف  ق یعم  یعصب

 .گرددی درست اهداف نم  صیقادر به آموزش درست و متعاقب آن تشخ

 نتایج  تجزیه و تحلیل -5
 هاعملکرد مدل  و تحلیل آماری  یكم سهیمقا-5-1

مقا پ  سهیجدول  شبکه  مدل  یشنهادیعملکرد  شامل   یهابا  مرجع، 
  ، در جدولScore-F1و    Accuracy  ،Precision  ،Recall  ی ارهایمع
  ، یشنهادی که مدل پ  دهدیجدول نشان م  نیا  لی. تحلارائه شده است  (4)

 ی هابا شبکه   ی کاملاً رقابت  یبودن و عمق کم، عملکردبا وجود سبک 
ارائه    VGGو    ResNet  ،152-ResNet-50مانند    ترقیعم  اریبس
   آورده شده است: یآمار لیتحل یدیدر ادامه نکات کل .دهدیم

 عملکرد  نی انگیم  لیتحل  -5-1-1

شبکه   م،یهر مدل محاسبه کن یرا برا  یچهار شاخص اصل نیانگیاگر م
مدل  یشنهادیپ دسته  کم»  یها در  بالا/پیچیدگی  قرار    1« عملکرد 
از عملکرد    یتعداد پارامتر، به سطح  نیتوانسته با کمتر  یعنی  رد؛یگیم

   است. یاهیلاو چند ده  نیسنگ یهابرسد که معمولاً مختص شبکه 

 عملکرد  2انس یوار لیتحل  -5-1-2

معمولاً اختلاف    ResNet-152و    VGGمثل    ینیسنگ  یهادر شبکه 
نشان   ادیز  Recallو    Precision  نیب که  در است  تعادل  عدم  دهنده 

  نیب  انسیوار  ،یشنهادیهاست. اما در شبکه پمدل به کلاس   تیحساس
تر  رفتار باثبات  یشنهادی مدل پ  یعن ی  نیکم است. ا  اریچهار شاخص بس

 دارد. یبهتر 3پذیری تعمیم اصطلاحا و

 دقت  لیتحل   -5-1-3

دارند، اما با توجه به    ییبالا  دقتها  تست  یها در برخ ResNetاگرچه  
کارا  ادشان،یز  اریبس  یمحاسبات  نهیهز ب  یترنییپا  4یی نسبت  ه نسبت 

 دارند. یشنهادیپ طرح

   «5ی محاسبات نهینسبت »دقت به هز لیتحل  -5-1-4

شبکه  افزا  ق،یعم  اریبس  یهادر  واحد  )مثلاً    شیهر   ممکن(  ٪1دقت 

را    نههزی  است افزا  2۰تا    5محاسبات  شبکه    ش یبرابر  در  اما  دهد. 
دست محاسبات به  نهیکم هز  اریبس  شیدقت با افزا  شیافزا  ،یشنهادیپ

 دارد.   یاتیح  تیاهمبلادرنگ    یموضوع در کاربردها  نیآمده است، که ا

متداول و پرکاربرد   یهابا شبکه   یشنهاد یعملکرد مدل پ  سهیجدول مقا
 یکه با وجود سادگ  دهدینشان م    LPI  یهاگنال یس  یبنددر حوزه طبقه

  یمدل قادر است عملکرد  نیا  ،ی شنهادی پ  یپارامتر بودن معمارو کم
برخ  یرقابت  اریبس در  از شبکه   یها حتشاخص   یو  و   قیعم  یهابرتر 

 یهابا شبکه   سهیدر مقا  ارائه دهد.  VGGو    ResNet  مانند  ینیسنگ

 
1 High-Performance / Low-Complexity 

2 Variance 
3 Generalization 

پAlexNetو    LeNet  ر ینظ  ترکیکلاس مدل  قابل   یشنهاد ی،  بهبود 
  نی. ادهدینشان م  Score-F1و    ،یادآور یدقت،    یارهایدر مع  یتوجه 

ب الگوها  ییتوانا  انگریموضوع  استخراج  در    فرکانسی–یزمان  یمدل 

س  فیظر در  حال  LPI  یهاگنالی موجود  در  شبکه   یاست،   ی هاکه 
دل  تریمیقد ظرف  لیبه  و  کم  توانا  تی عمق    یبرا  یکاف  ییمحدود، 
 را ندارند.  دهیچیپ یهایژگیو نیا یریادگی

و    VGG  ،GoogleNetمانند    قیعم  اریبس  یهاشبکه   گر،ید  یاز سو 
50/152-ResNet  یمعمار   یدگیچیپارامترها و پ  یتعداد بالا   لیبه دل ، 

برخ بالاشاخص  یدر  م  ییها عملکرد  ا  دهند؛ی ارائه  با    نیاما  عملکرد 
دست  بالا به  یبه حافظه و توان پردازش ازیو ن یمحاسبات  نیسنگ  نهیهز

م  است.  م  ریمقاد  سهیقاآمده  نشان  جدول  در  مدل    دهدی موجود  که 
  Precision  ،Recallمانند    ییارهایبا وجود عمق کمتر در مع  یشنهادیپ

به  ا  یحت  ای  کینزد  اری، بسAccuracyخصوص  و  از  ها شبکه   نیبرتر 
و   ResNet-50با  سهیدر مقا یشنهادیمثال، مدل پ ی . براکندیعمل م

152-ResNet  موارد بهتر ارائه کرده است،    یدقت قابل رقابت و در برخ
  ن،یبنابرا  برابر کمتر است.   نیکه زمان آموزش و استنتاج آن چند  یدر حال

   « یمحاسبات  نهیدر نسبت »عملکرد به هز  یشنهاد یمدل پ  یاصل  تیمز
ا بهره  نیاست.  با  معمار  یریگمدل  به   یاز  و   شده،یسازنه یسبک 

 جادیدقت بالا و سرعت محاسبات ا  انیمناسب م  یتوانسته است تعادل
مانند پردازش بلادرنگ    یلعم  یکاربردها  یبرا  یایژگیو  نیکند. چن

محدود    یبا توان پردازش  یافزارهاسخت  یرو  یسازادهیرادار و پ  گنالیس
   است.  یاتیح اری( بسی البه یها پردازنده ایها  SDR ری)نظ

تنها قادر به  نه  یشنهادیپ  طرحکه    دهدی نشان م  جیطور خلاصه، نتابه  
شبکه  با  سادگ  نهیپرهز  قیعم  یهارقابت  به  توجه  با  بلکه    ، یاست، 

ن و  بالا  استنتاج  انتخاب  یمحاسبات  ازیسرعت  برا  یکم،    یمناسب 
مق  یعمل  یکاربردها شناسا  ریپذاسیو   یرادارهاسیگنال    ییدر حوزه 

LPI  شبکه    یدگیچیدقت و پ  زانیبا لحاظ نمودن م  .شودیمحسوب م
ب  یعصب مصالحه  و  مهم  پارامتر  دو  عنوان  در   نیا  نیبه  پارامتر  دو 
تعداد  یهامدل اگرچه  الگور  یمختلف،  عصب  یهاتمیاز  با    ، یشبکه 
افزا  یهاه یلا  شیافزا به  منجر  که  به شبکه  دادن  و عمق    ش یپنهان 

رو  گردد،ی م  یمحاسبات  یهایدگیچیپ به  اندک    ،یشنهاد یپ  ش نسبت 
شناسا حداکثر    یشتریب  ییدقت  حدود  )در  روش   درصد(،3دارند  اما 

پردازش    سرعت )  ی طراح  یپژوهش علاوه بر سادگ  نیدر ا  یشنهادیپ
طبقه   یدارا،  (بالا شناسا  یبنددقت  حت  باشد، ی م  یمناسب  ییو    ی که 

را ارائه    یقابل اجرا بوده و عملکرد قابل قبول  یمعمول  یهاانه یتوسط را
 .دهدیم

 

4 Efficiency Ratio 

5 Performance-to-Complexity Ratio 

1۰ 



بندی، دقت شناسایی، فراخوانی، و  ( مقادیر صحت طبقه4) جدول

شناسایی خودكار  در  یادگیری عمیق های مختلفروش F1امتیاز 

تر نشان داده شده  صورت پررنگبهترین معیار در هرستون به. اهداف

 . است

F1-

Score 
Recall Precision Accuracy Method 

00/77  %  00/85  %  00/78  %  00/70  %  LeNet 

00/84  %  00/87  %  00/83  %  00/81  %  AlexNet 

11/97 %  32/97 %  07/96 %  00/95 %  Proposed 
Method 

14/99  %  28/99  %  47/98 %  34/97  %  VGG 

84/98  %  04/99  %  33/98  %  86/96  %  GoogleNet 

85/97  %  22/98  %  46/97  %  97/96  %  ResNet 50 

18/99  %  37/99  %  54/98  %  67/97  %  ResNet 152 

 Precision / Recall / F1 سهیمقانمودار  ( 17شکل )

 
نمودار   نیگزیعنوان جا)به Accuracyنمودار روند  (18شکل )

Efficiency) 

 گیرینتیجه-6

پیشنهادیدر   پ  طرح  و  ارائه  نویک    یسازادهیبا  مبتنیروش  بر   ین 
  های تاثیر مولفه ، به  LPIگنال رادار  ی س  ییشناسا  رایب  قیعم  یریادگی

  عمیق  عصبی  ، عمق کم و دقت بالا در شبکهمدل سادگی ی نظیرمهم
به  .  میاپرداخته توجه    که  گرفت  جهینت  توانیم  ،نتایج  تحلیل کمیبا 

  یعملکرد  یاصل  یارهایمع  دارا بودنضمن    در مقاله،  یشنهاد یپ  طرح
بازیابینظیر و  صحت  دقت،  برابر    نیچند  یمحاسبات  نهیهزدارای    ، : 

و شرایط رقابتی قابل    است  قیعم  یهاشبکه   مرجع  یهااز مدل  ترنییپا
را با    ی هاشاخص   یداریتعادل و پا    .زند ها رقم میشبکه این  توجهی 

بازیابی و  صحت  مدل  پیشنهادی  طرحدر    دقت،  از    مرجع   یهابهتر 
سرعت استنتاج بالا   ، یبا توجه به سادگ  است. عمیق هایشبکه   سنگین

 ی کاربردها ی مناسب برا یانتخابطرح پیشنهادی  کم،   یمحاسبات ازیو ن
این   اشاره شده در طرح پیشنهادی  مدللذا    است.  ریپذاسیو مق  یعمل

بلادرنگ    یهاستمیدر س  یسازادهیپ  یبرامناسبی   نهیگز تواندمی   مقاله
شبکه   .باشدمصرف  کم  یافزارهاسخت   ای نسبت سایر  های عصبی به 

ا  یطراح  قیعم  یعصب  شبکه مرجع،   در  دقت   ایجاد  بامقاله    نیشده 
و    ییشناسا پمطلوب  بالا(  یمحاسبات  یدگ یچیکاهش  در  ،  )سرعت 

حفظ و   تیقابل  شیافزا  تواند موجبمی  دشمن،  سیگنال رادارشناسایی  
ن  زاتیتجه   یبقا نبردها  یانسان  یرویو  به    با توجه   گردد.مدرن    یدر 

  بعد   به ویژه در های یادگیری عمیق در شناسایی اهداف  بدیع بودن روش 
 یدهندگان بر روتوسعه    گردد در تحقیقات آینده،نظامی، پیشنهاد می

معمار فناور  یکپارچگیو    یعصب  یهاشبکه  یهایبهبود   ی هایبا 
 ارائه  دیجد  داتیبا تهد  قیتطب  یبرا   ییهاتمرکز کنند و برنامه  شرفتهیپ

ویژه  توانند می   محققان  همچنین  .ندینما ارتقاء تمرکز  روی  بر  ای 
شبکه  حیاتی  کاهش پارامترهای  و  دقت  افزایش  نظیر  عصبی  های 

در  به   پیچیدگی استفاده  تشخیص  هاسامانهمنظور  و  شنود  ی هوشمند 
 داشته باشند.  حوزه نظامیالکترونیکی در 
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