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 چکیده 

ا  آشکارسازمقاله    نیدر  مسئله  مدولاس  ی،  نو  یدزنیکل   ونیکور  حضور  در  سا  AWGN  ز یقطبش  کنار  در    ر یو 
مورد بررسQAMو    PSK)  یا متداول در مخابرات ماهواره  یهاونیمدولاس اهم  ی(  به  با توجه  است.    ت ی قرار گرفته 

ل  تی امن در  اخلال  برابر  در  مقاومت  گزبه  POLSK  ونیمدولاس  ، ی ا ماهواره  یهانکیو  قابل  نینو  یا نهیعنوان    ت یبا 
از س توکس استخراجاس   یمنظور، بردارها  نی. بدشودیاطلاعات در بعد قطبش مطرح م  ی سازرهیذخ   ی افتیدر  گنالیشده 
ورودبه معمار  یعنوان  دو  چندلا  قیعم  یریادگی  یبه  پرسپترون  شبکه  عصبMLP)  هیشامل  شبکه  و    ی ونیکواترن  ی( 
(QNNاعمال شد و عملک )در بازه  یختگیردرهم  سیو ماتر  یبنددو آشکارساز از منظر دقت طبقه  نیا   رد  SNR    صفر تا

20dB هر    ینمونه بردار استوکس برا   ون ی لیمجموعه داده شامل حدود شش م  کیجامع،    یابی. به منظور ارزدیگرد  یابیارز
 زیو نو  POLSK  ،PSK  ،QAM  یهاگنالیشامل س  یبی داده ترک  گاهیپا  یبر رو  یسازهیشب  ج یشد. نتا  دیکلاس تول

  یچندبعد  یهامؤلفه  نیب  یبستگهم  یسازو مدل  یونی کواترن  یجبر  ت یاز ماه  یریگ با بهره  QNNکه شبکه    دهدینشان م
درصد در کل 8/95  یدقت کل  نی انگیشبکه توانست به م  نیدارد. ا   MLPنسبت به    یبهتر  اریبردار استوکس، عملکرد بس

به حداقل برساند.   هاونیمدولاس  ریاز سا  POLSK  کیدر تفک  ژه یرا به و  یبندطبقه  یو خطا  ابدیدست    SNRبازه  
م   یختگیردرهم  یهاسیماتر  یبررس شبکه    QNNکه    دهدینشان  تفک  MLPبرخلاف  به  کلاس   کی قادر  مؤثر 

POLSK  یعمل   یبردهاکور در کار  یآشکارساز  یتر برا مناسب  یا نهیعنوان گزاست. و به  زیو نو  هاونیمدولاس  ریاز سا 
  .گرددیم  یمعرف یا مخابرات ماهواره

 ی ونی کواترن ق، یعم یریادگیکور، قطبش،   یزآشکارساهای کلیدی: واژه 
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Abstract  
  In this research, the problem of blind detection of Polarization Shift Keying (POLSK) 

modulation is investigated in the presence of Additive White Gaussian Noise (AWGN) and 

alongside other common satellite communication modulations (PSK and QAM). Given the 

critical importance of security and anti-jamming capabilities in satellite links, POLSK 

emerges as a novel alternative capable of embedding information within the polarization 

domain. To this end, Stokes vectors extracted from the received signals were utilized as 

input features for two deep learning architectures: a Multilayer Perceptron (MLP) and a 

Quaternion Neural Network (QNN). The detection performance of these models was 

evaluated based on classification accuracy and confusion matrices over a SNR range of 0 

to 20 dB. For a comprehensive evaluation, a large-scale dataset comprising approximately 

six million Stokes vector samples per class was generated. Simulation results on the 

combined dataset including POLSK, PSK, QAM, and noise demonstrate that the QNN 

significantly outperforms the MLP by leveraging quaternion algebra and effectively 

modeling the multidimensional correlations among the Stokes vector components. The 

QNN architecture achieved an average overall accuracy of 95.8% across the entire SNR 

range, substantially minimizing classification errors, particularly in isolating POLSK from 

other modulations. Furthermore, analysis of the confusion matrices reveals that the QNN, 

unlike the PMLP, is highly capable of discriminating the POLSK class from interference 

and noise, establishing it as a highly robust and suitable candidate for blind detection in 

practical satellite communication applications. 
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 مقدمه  -1
 هایسامانه در کلیدی مسائل از یکی  1ن مدولاسیو کور شناسایی

 تطبیقی، شنود نظیر کاربردهایی در ویژهبه  مدرن، مخابراتی

 این در [. 1,2]شودمی محسوب الکترونیک جنگ و شناختیرادیو

 نوع نظیر فرستنده جانبی  اطلاعات به دسترسی  بدون گیرنده مسئله،

 زمانی، اطلاعات و  اولیه فاز حامل، فرکانس سیگنال، توان  مدولاسیون،

در    .دهد تشخیص را دریافتی سیگنال مدولاسیون نوع کندمی  تلاش
  ارائه   مسئله  این   حل  برای  متنوعی  رویکردهای  گذشته،   هایدهه  طول
 های روش  و  سنتی  هایروش   به  را  هاآن   توانمی  کلی  طوربه   که  اندشده

 ترین کلاسیک   و   نخستین  .[1,3]کرد  تقسیم  محورداده  یادگیری  بر  مبتنی
 و  آماری  توزیع   بر  مبتنی  هایروش  کور،  شناسایی  هایروش   از  دسته
  نوع  هر  که   استوارند  فرض   این  بر   هاروش   این.  هستند  تصمیم  نظریه

  توان می   که  است   فردیمنحصربه  آماری  مشخصات  دارای   مدولاسیون
.  کرد  مقایسه  مرجع  هایمدل  با   و  استخراج   دریافتی  سیگنال  از   را  هاآن
– کولموگروف  آزمون  نظیر  2برازش  نیکویی  های آزمون  چارچوب،  این  در

  اند گرفته  قرار  استفاده  مورد  گسترده  طوربه  دو-کای  آزمون  و  اسمیرنوف
 کانال  نظیر  ساده  نویزی  شرایط  در  بالایی  دقت  معمولاً  هاروش  این[.  4]

AWGN ،و  نویز  سازیمدل  دقت   به  شدتبه   هاآن   عملکرد  اما  دارند  
 کارایی  افت  با  متغیرزمان  یا  چندمسیره  هایکانال  در   و  بوده  وابسته  کانال
 مبتنی   هایروش   سنتی،  هایروش  از  دیگری  دسته  .[3]  شوندمی  مواجه

  سیگنال   نماییدرست   تابع   محاسبه  با  که  هستند  3ینمایدرست   بیشینه  بر
 انجام  را  گیریتصمیم  مدولاسیون،  مختلف  انواع  فرض  تحت  دریافتی

 و  شوندمی  محسوب  بهینه  تئوریک  نظر  از  هاروش  این[.  5,6]  دهندمی
  آماری   ساده  هایروش   به  نسبت  تریدقیق  تصمیم  مرزهای  توانندمی

 یا   دانستن  به  نیاز  و  بالا  محاسباتی  پیچیدگی  حال،  این  با.  کنند  فراهم
 در   را  هاآن  از  عملی  استفاده  نویز،  و  کانال  پارامترهای  دقیق  تخمین
 بر   مبتنی  هایروش  بعدی،  گام  در  .سازدمی  محدود  کاربردها   از  بسیاری

 هایمدل  به  وابستگی   کاهش  هدف  با   که  شدند   معرفی  4ویژگی   استخراج
 های ویژگی  ها،روش   این  در.  [1,7,8]یافتند  توسعه   دقیق  آماری

  اساس  بر   شناسایی  فرآیند  و   شودمی  استخراج   سیگنال  از  ایمتمایزکننده
  های ویژگی   شامل  توانندمی  هاویژگی  این.  گیردمی  صورت  هاویژگی  این

  مانند   طیفی  هایویژگی   کشیدگی،  و   چولگی   نظیر   بالا  هایمرتبه  آماری
  نظیر   تبدیل  حوزه  هایویژگی   و  فرکانس،  در  انرژی  توزیع  و  باند  پهنای

مبتنی  هایروش.  باشند  مدتکوتاه  فوریه  تبدیل  یا   ویولت  تبدیل  ضرایب
  بیشتری   پذیریانعطاف   کلاسیک  آماری  هایروش   به  نسبت گیژویبر  

 اما   دهند،می   ارائه   پایدارتری  عملکرد  متنوع  کانالی  شرایط   در  و  داشته
  گیری تصمیم  هایآستانه   طراحی  و  مناسب  ویژگی   مجموعه  انتخاب

 محاسباتی،   هایروش  پیشرفت  با   [.7,8]است  برانگیزچالش  همچنان
 های روش  بین  میانی  رویکردی  عنوانبه   کلاسیک  ماشین  یادگیری

  های ویژگی   چارچوب،  این  در[.  3]   شد  مطرح  عمیق  یادگیری  و  سنتی

 
RecognitionBlind Modulation  -1   

Fit-of-Goodness -2 

  بردار   ماشین   نظیر  بندهاییطبقه   به  ورودی  عنوان به   شدهاستخراج 
 بر  مبتنی  هایروش  ،(MLP) چندلایه   عصبی  هایشبکه   پشتیبان،
  این[.  8]  شوندمی  داده  تصمیم  هایدرخت  و  همسایه  تریننزدیک
  به   نسبت  و  بگیرند   یاد  را  غیرخطی  تصمیم  مرزهای  قادرند  هاروش

 ها آن   عملکرد  حال،  این  با.  باشند  ترمقاوم  کانال  پارامترهای  تغییرات
  طراحی  فرآیند  و  بوده  وابسته  ورودی  هایویژگی   کیفیت  به  شدتبه 

 اخیر،   هایسال   در  .است  تخصصی  دانش  نیازمند  همچنان  ویژگی
  کور   شناسایی  در  اساسی  تحولی  عمیق  یادگیری  بر  مبتنی  هایروش

 کانولوشنی  عصبی  هایشبکه .  [9,10]اندکرده  ایجاد  مدولاسیون

(CNN) خودکار  استخراج  توانایی  ها،داده  مکانی  ساختار  از  گیریبهره  با 
 های شبکه   همچنین[.  9]  دارند  را  سیگنال  خام  هاینمونه   از  هاویژگی

 و LSTM مانند  حافظه  بر   مبتنی  ساختارهای  و (RNN) بازگشتی
GRU گرفته  کاربه   سیگنال  زمانی  هایوابستگی   سازیمدل  برای 

  حد   تا  را  ویژگی  دستی  استخراج  به  نیاز  رویکردها  این[.  10]   اندشده
 فراهم   را  خام  داده  از  مستقیم  یادگیری  امکان  و  کرده  حذف  زیادی

  شدید  نویزی  شرایط در  عملکرد توجهقابل بهبود  به  امر  این که کنندمی
   CNN هایشبکهبا این حال    . است   شده  منجر  پیچیده  هایکانال  و

های زمانی عالی برای وابستگی  LSTM های  مثل تصویر وبرای داده
اطلاعات را در بعد قطبش و روی کره  POLSK هستند. اما مدولاسیون

نمایش  بعدی چهارکند که با بردارهای استوکس کدگذاری می  پوانکاره
ذاتاً  LSTM یا   CNN کدام از ساختارهایهیچ   درنتیجه  د.نشوداده می

اند. در حالی که شبکه  برای درک این هندسه چندبعدی طراحی نشده
بعدی ساخته   چهارهای  دقیقاً برای پردازش داده (QNN) کواترنیونی 
 مبتنی   و  نماییدرست  آماری،  هایروش   اگرچه   ،بندیجمع  در  .شده است

  عملکرد  ساده  شرایط  در  و  بوده  تحلیل  قابل  تئوریک  نظر   از   ویژگی  بر
  به   حساسیت  دقیق،  هایمدل  به  هاآن   وابستگی   اما  دارند،   مناسبی
  در   را  هاآن  کاربرد  پذیری،مقیاس  در  محدودیت   و  کانال  تغییرات

از  .  سازدمی   محدود  واقعی  سناریوهای است  مقاله عبارت  این  نوآوری 
برای آشکارسازی   ارائه یک چارچوب مبتنی بر شبکه عصبی کواترنیونی

مدولاسیون مدولاسیون  POLSK کور  سایر  حضور  نویز  در  و  ها 
از شبکه  .محیطی استفاده  این رویکرد، به جای  اشاره  های متداول  در 

است. این نوآوری به شبکه    استفاده شده نی از جبر کواترنیو شده در بالا 
طور  های ذاتی بین پارامترهای استوکس را بهدهد تا همبستگیاجازه می

مدل تفکیکیکپارچه  به  و  کرده  بالاتری  سازی  بسیار  دقت  و  پذیری 
بر این   .دست یابد   SNR  های مختلفهای رایج در بازهنسبت به شبکه 

تمرکز بر تشخیص حضور یا عدم  بر  اساس، هدف اصلی این مطالعه،  
به منظور     POLSKمدولاسیون   حضور این وجود،  با  است.  معطوف 

محیط با  مشابه  شرایطی  در  مدل  چالشارزیابی  و  واقعی  برانگیزِ  های 
ماهواره سیگنالمخابرات  مدولاسیونای،  با  نظیر   هایهایی  متداول 

PSK     وQAM    همراه نویز سفید گوسیبه AWGN   نیز در محیط
 .اندسازی لحاظ شدهشبیه 

elihoodLikMaximum  -3 

Extraction-Feature -4 
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 معرفی مدولاسیون کلید زنی قطبش -2

ویژگی    دو   پایدار،   و   امن   مخابراتی  های سییییسیییتم  طراحی   در 
  برابر   در   مقییاومییت   و   (LPE)1برداری بهره   پییایین   احتمییال 
  چنین   در   اصیییلی   هیدف .  دارنید   کلییدی   نقش  (AJ)2اختلال 

  اختلال   و  شیینود  آشییکارسییازی،   قابلیت   کاهش   هایی سیییسییتم 
 داده   نرخ   و   طیفی   کیارایی   حفظ   کنیار   در   سییییگنیال،   عمیدی 
 گسیترده  طیف  نظیر  کلاسییک   های روش   [. 12] اسیت  مناسیب 

 سطح   اگرچه  (FH) فرکانسی  پرش   و   (DSSS) مستقیم   دنباله 
 قیمیت   بیه   امیا   کننید، می   فراهم   را  AJ و    LPE از   بیالایی 

    . [ 12] شیوند می  تمام  طیفی  بهره   کاهش   و   باند   پهنای  افزونگی 
  اسیتفاده   پرسیرعت،   های لینک   به  نیاز   و   طیفی  تراکم   افزایش   با 
  حیال   عین   در   و  تر بیارییک   بیانید   پهنیای   بیا  هیایی میدولاسییییون   از 

  راسیتا،   این   در   .[ 13] اسیت   شیده  تبدیل  ضیرورت   یک  به  امن، 
  رویکردی   عنوان به ( POLSK) 3 قطبش  کلید زنی   مدولاسییون 

  امکان   قطبش،   بعد   از   گیری بهره   با   که  اسیت  شیده   مطرح  نوین 
  برابر   در   مقیاومیت   بهبود   و   امنییت   افزایش   اطلاعیات،   انتقیال 
  در .  [ 14] کند می  فراهم   طیف  گسیترش   به  نیاز   بدون   را  اختلال 

 حیالیت   در   فیاز،   ییا   دامنیه   جیای بیه   دیجیتیال   اطلاعیات   روش،   این 
در    . [ 15] شییوند می   نهفته   الکترومغناطیسییی   سیییگنال  قطبش 

ای، انتشار موج الکترومغناطیسی  مخابرات مایکروویو و ماهواره 
مدل    (TEM) ای عرضییی صییورت موج صییفحه معمولاً به 

شیییود که در آن میدان الکتریکی عمود بر جهت انتشیییار  می 
موج تیک [ 16- 14] اسییییت  فرکیانس  . مییدان الکتریکی ییک 

در دسییتگاه مختصییات دکارتی    ، zمنتشییرشییونده در راسییتای 
 : [ 16] شود بیان می (  1معادله ) صورت  به 

𝐸(𝑡, 𝑧) = (
𝐸𝑥(𝑡, 𝑧)
𝐸𝑦(𝑡, 𝑧)

) = (
𝐴𝑥𝑒

𝑗(𝜔𝑡−𝑘𝑧𝑧+𝜙𝑥)

𝐴𝑦𝑒
𝑗(𝜔𝑡−𝑘𝑧𝑧+𝜙𝑦)

)  (1   )  

های افقی فاز مؤلفه  𝜙𝑦 و  𝜙𝑥ها و  دامنه  yAو    xA   که در آن 
𝛿  و عمودی مییدان هسیییتنید. اختلاف فیاز  = 𝜙𝑦 − 𝜙𝑥      و

  . کنند ، نوع قطبش موج را تعیین می   yA/xAها  نسیییبت دامنه 
قطبش ی اصیلی بر این اسیاس، حالات قطبش به سیه دسیته 

گرد و  خطی)افقی،عمودی ییا میاییل(، قطبش دایروی)راسیییت 
 . [ 17] شوند می   تقسیم   چپ گرد(، قطبش بیضوی 

 نمایش ریاضی حالت قطبش  -2-1

ردار جونز اسییتفاده  برای توصیییف تحلیلی حالت قطبش، از ب 
هیای متعیامید شیییود کیه شیییامیل دامنیه و فیاز مختلط مؤلفیه می 

 : [ 16] است ( 2مطابق معادله ) میدان الکتریکی  

 
5- Low Probability of Exploitation 

Jamming-Anti -6 

Polarization Shift Keying -7 

𝐽 = (
𝐴𝑥𝑒

𝑗𝜙𝑥

𝐴𝑦𝑒
𝑗𝜙𝑦
) = (

𝑋𝐼 + 𝑗𝑋𝑄
𝑌𝐼 + 𝑗𝑌𝑄

) (2                               )  

های همدوس مناسییب اسییت، اما  این نمایش برای سیییسییتم 
مطلق، کاربرد آن را در شیییرایط عملی وابسیییتگی آن به فاز  

برای غلبیه بر این محیدودییت، از بردار    . [ 16] کنید محیدود می 
شییود که مسییتقل از فاز مطلق بوده و  اسییتوکس اسییتفاده می 

  دهد. بردار اسیتوکس توصییفی تجربی از حالت قطبش ارائه می 
 : [ 15] شامل چهار پارامتر زیر است   ( 3مطابق رابطه ) 

𝑆 = (

𝑆0
𝑆1
𝑆2
𝑆3

) =

(

 
 

𝐴𝑥
2 + 𝐴𝑦

2

𝐴𝑥
2 − 𝐴𝑦

2

2𝐴𝑥𝐴𝑦𝑐𝑜𝑠𝛿

2𝐴𝑥𝐴𝑦𝑠𝑖𝑛𝛿)

 
 
            =

(

 
 

𝑋𝐼
2 + 𝑋𝑄

2 + 𝑌𝐼
2 + 𝑌𝑄

2

𝑋𝐼
2 + 𝑋𝑄

2 − 𝑌𝐼
2 − 𝑌𝑄

2

2(𝑋𝐼𝑌𝐼 + 𝑋𝑄𝑌𝑄)

2(𝑋𝑄𝑌𝐼 −𝑋𝐼𝑌𝑄) )

 
 
    

 (3 ) 

 :در این نمایش 

• S0    ،متناسب با توان کل سیگنال است 

• S1    مودی، بیانگر قطبش خطی افقی/ع 

• S2    (∘45±) بیانگر قطبش خطی قطری ، 

• S3    گرد  گرد یا چپ دهنده قطبش دایروی راسیت نشیان
 .است 

بردار   ثیابیت،  توان  کره  (S1,S2,S3) برای  روی  را  نقیاطی 
دهد که نمایش هندسییی حالات مختلف  تشییکیل می   4ره نک ا پو 

فراهم می  را  کره    [ 18] کنید قطبش  )مطیابق شیییکیل مرجع 
(. در این فضیییا، حالات قطبش متعامد در نقاق مقابل  ه نکر ا پو 

 .گیرند یکدیگر روی کره قرار می 

 و پرش قطبش  POLSKاصول مدولاسیون   -2-2

 حیالات   از   ای مجموعیه   بیه   دیجیتیال   اطلاعیات   ، POLSK در 
 این . شیوند می   نگاشیته   (SOP)5شیده تعریف   پیش   از  قطبش 

SOP انتخاب  ه نکر ا پو   کره   روی   مشیخصیی  نقاق   صیورت به   ها  
 . [ 15]   کنند می   عمل   مدولاسیون  فلکی صورت   عنوان به   و   شده 

 پرش   مفهوم   از   ، LPE خیاصیییییت    و   امنییت   افزایش   برای 
  نگاشیت  حالت،   این   در .  شیود می   اسیتفاده  6قطبش   تصیادفی شیبه 
  انجام   تصییادفی شییبه  دنباله   یک  اسییاس   بر   ها SOP به   ها بیت 

 نماد   به  نماد   صیورت به   ارسیالی  سییگنال  قطبش   حالت   و   شیده 
  پرش،   کد   یا   کلید   فاقد   شینودگر   برای  نتیجه،   در .  کند می  تغییر 

 . شود می   ظاهر   تصادفی شبه   نویز   مشابه   دریافتی   سیگنال 

Poincaré Sphere -8 

States of Polarization -9 
10- Pseudo-random Polarization Hopping 
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  سیییگنال  قطبش   با  اختلال  سیییگنال  قطبش  اگر   ، AJ  منظر   از 

  گیرنده   در  قطبش  پردازش  اعمال   با   نباشیید،  راسییتا هم  مطلوب 
  طور بیه   اختلال   توان (  1قطبش   تطبیقی   حیذف   الگوریتم   نظیر ) 

 [. 19] شد   خواهد   تضعیف   توجهی   قابل 

 مدل فرستنده  -2-3

 از دید ساختاری مشابه یک مدولاتور (  1)شکل  POLSK فرستنده 

QAM  های آن به دو محور قطبش افقی  دوکاناله است که خروجی
پارامترهای دامنه و فاز هر نماد از طریق  ند.  شو و عمودی اعمال می 

صورت   جدول  اساس  بر  و  سمبل  تعریف جستجوی  در  فلکی  شده 
توزیع یکنواخت توان بین دو    . [ 14] شوند فضای استوکس تعیین می 

مقاومت   افزایش  و  حامل  بازیابی  پایداری  بهبود  موجب  قطبش 
ارسال شامل  زنجیره   شود سیستم در برابر نوسانات فاز و کانال می 

نمونه شکل  پالس،  و کنترل  دهی  فرکانسی  تبدیل  افزایشی،  برداری 
سازی  یجیتال متداول پیاده های د بهره خودکار بوده و مشابه فرستنده 

 . [ 18] شود می 

 

 
 POLSKبلوک دیاگرام فرستنده    -1شکل 

 مدل گیرنده  -2-4

تبدیل و  پایین علاوه بر زنجیره کلاسیک  ( 2)شکل  POLSK گیرنده 
ت.  دریافتی اس   SOP  فیلتر، نیازمند پردازش قطبش برای استخراج 

نقطه دریافتی در فضای   پارامترهای استوکس و نگاشت  با تخمین 
از  استفاده  با  نماد  آشکارسازی  انجام    پوینکر،  فاصله  حداقل  معیار 

استوکس،    . [ 14] شود می  نمایش  در  مطلق  فاز  به  وابستگی  حذف 
های فازی  تر از مدولاسیون تر و مقاوم بازیابی حامل را ساده فرآیند  

ای مناسب برای  را به گزینه   POLSK  و همین امر   سازد متداول می 
ماهواره لینک  محیط های  و  تبدیل  ای  فاز  ناپایداری  دارای  های 

 . [ 14] کند می 

 آشکارسازی-3

راندمان و دقت آشکارسازی    های آشکارسازی الگوریتم   در تمام 
های  مشخصه   است.    ها از اهمیت ویژهای برخوردار سیون مدولا 

 :[ 20] شامل موارد زیر است   کارآمد یک آشکارسازی مدولاسیون  

 
11- Adaptive Polarization Nulling 

Robust -12 

  
 POLSK  بلوک دیاگرام گیرنده   - 2شکل 

اول آن که آشکارساز مدولاسیون باید بتواند بیشترین تعداد ممکن  
آشکارسازی  شود که  می   مدولاسیون را آشکارسازی کند. این باعث 

پیاده  قابل  نیازی  مدولاسیون در کاربردهای مختلفی  و  باشد  سازی 
نباشد کردن مدولاسیون   به اصلاح روش و اضافه  دوم    .های بیشتر 

آن که آشکارساز مدولاسیون باید از دقت بالایی برخوردار باشد. این  
سوم آن    .سطوح مختلف نویز است   دقت آشکارسازی بالا وابسته به 

  باشد.   2ز مدولاسیون باید در شرایط مختلف کانال مقاوم که آشکارسا 
با تخمین شرایط کانال و مکانیسم    توان مقاوم بودن آشکارساز را می 
فراهم ساخت  چهارم آن که آشکارساز مدولاسیون    .های اصلاحی 

 باید از نظر پیچیدگی محاسباتی بهینه باشد. در بسیاری از کاربردها، 

-توان محاسباتی وجود دارد و این باعث می محدودیت شدیدی در  
محاسباتی بالا برای   که آشکارسازهای مدولاسیون با پیچیدگی  شود 

بعضی از کاربردها    این کاربردها مناسب و کاربردی نباشند. همچنین، 
شود که پروسه  سریعی دارند، که باعث می   گیری نیاز به انجام تصمیم 

آشکارسازهای مدولاسیون    آشکارسازی بسیار سریع انجام شود. فقط 
می   بهره   با  بالا  محاسباتی  مناسب  وری  کاربردها  این  برای  توانند 

یک  که،  نمود  اشاره  نکته  این  به  باید  کل  در  الگوریتم    باشند. 
آشکارسازی مدولاسیون بایستی دارای سرعت مناسب با پیچیدگی  

باشد  بالا  دقت  و  پائین  ا .  محاسباتی  دار   پژوهش   ن ی در    م ی قصد 
شبکه   عملکرد  تشخ   QNNو    MLP  آشکارساز   دو  در    ص ی را 
 . م ی کن ی  بررس   POLSK  ون ی مدولاس 

 3MLPشبکه   -3-1

چندلایه  پرسپترون  متداول   شبکه  از  معماری یکی  های  ترین 
یا چند  های عصبی پیش شبکه  از لایه ورودی، یک  خور است که 

  ( 3)شکل شود و لایه خروجی تشکیل می  4ل لایه پنهان کاملاً متص 
با اعمال ترکیب خطی وزن .  [ 21]  ها و  دار روی ورودی هر نورون 

فعال  تابع  یک  از  عبور  )مانند سپس  غیرخطی  ،  Sigmoid ساز 
tanh    یا ReLU )  مدل به  داده قادر  در  غیرخطی  روابط  ها  سازی 

و در مسائل   از خروجی خطی  معمولاً  رگرسیون  است. در مسائل 
خروجی استفاده  در لایه   Softmax بندی چندکلاسه از تابع طبقه 

 [. 22]   شود می 

multi layer perceptron -12 

Fully Connected/Dense -13 
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 MLP ساختار شبکه -3شکل

الگور   ی مبتن   MLP  شبکه   آموزش  خطا پس   تم ی بر  و     1انتشار 
به   ی ان ی گراد   ی ساز نه ی به  با  ،  SGD  ر ی نظ   یی سازها نه ی پارامترها 

Adam   ا ی  RMSprop   طور گسترده  شبکه به   ن ی . ا رد ی گ ی انجام م
طبقه  مسائل  رگرس   ی بند در  کار  به   ی عدد   ی ها داده   ی رو   ون ی و 

و    CNNمانند    تر ی تخصص   ی ها ی ر با معما   سه ی اما در مقا   رود، ی م 
LSTM   و استخراج  زمان   ی مکان   ی ها ی ژگ ی در    یی کارا   ده ی چ ی پ   ی و 

ا   ی کمتر  با  سادگ   ن ی دارد.  قابل   ی حال،  توابع    ب ی تقر   ت ی ساختار، 
پا   ی رخط ی غ  به    MLPآموزش،    ی دار ی و  پا   ک ی را  در    ه ی خط  مهم 

 کرده است.   ل ی تبد   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی از کاربردها   ی ار ی بس 

 2QNNشبکه  -3-2

شبکه   ی ا خانواده   ی ون ی کواترن   ی ها شبکه  مصنوعی   ی ها از    هوش 
به  که  کواترن   ا ی   ی ق ی حق   ر ی مقاد   ی جا هستند  اعداد  از    ی ون ی مختلط، 

با وزن   ها، ی ورود   ش ی نما   ی برا  خروج   ها اس ی ها،  ها  نورون   ی و 
م  نما   ی ع ی طور طب به   ها ون ی . کواترن [ 23] کنند ی استفاده  به    ش ی قادر 

به هم   ی بعد سه   ی ها در فضا بردارها و چرخش    ل ی دل   ن ی هستند و 
  ن، ی ماش   یی نا ی ب  ، [ 24تصویری]  گنال ی پردازش س   ر ی نظ  یی ها در حوزه 

طور خاص،  ؛ به [ 25] اند داشته   ی ا کاربرد گسترده   و محاسبات فضایی 
  ی ا چندمولفه   ی ها گنال ی در پردازش س   ی ون ی کواترن   ش ی استفاده از نما 

س  داده   ده ی قطب   ی ها گنال ی )مانند  نظ   ی ها و  (  RGB  ر ی چندکاناله 
پارامتر کمتر    ی کانال درون   ی بستگ هم   ی ساز امکان مدل  با تعداد  را 

جبر  ساختار  م   تر ی غن   ی و  در  [ 24] کند ی فراهم    ر، ی اخ   ی ها سال . 
کواترن   ی مبتن   ق ی عم   ی ها ی معمار  نسخه   ون، ی بر  جمله    ی ها از 
بهبود    ی ، برا CNNگرفته از  الهام   ی کانولوشن   ی ها شبکه   ی ون ی کواترن 

  شنهاد ی پ   ی چندبعد   ی ها گنال ی و س   ی رنگ   ر ی تصاو   ل ی در تحل   یی کارا 
به   . [ 24] اند شده  کواترنیون  عدد  یک  ریاضی،  منظر  صورت  از 

شود که شامل یک مؤلفه حقیقی و سه مؤلفه  تعریف می   ( 4رابطه) 
 : [ 26] موهومی عمود بر هم است 

 (4                   )
0 0 1 2 3( , )q q q q q= = + + +q q i j k 

 
Backpropagation -14 

نسبت به    i,j,kبا توجه به روابط بالا و اینکه سه محور موهومی  
برای برسی    QNN  توان گفت که شبکه می   لذا   هم عمود هستند 

هستند  مناسب  بعدی  سه  از  ر ن   . ساختارهای  کواترنیون  عدد  م 
 : آید بدست می   ( 5رابطه) 

|𝑞| = √𝑞0
2 + 𝑞1

2 + 𝑞2
2 + 𝑞3

2     (5     )                               
 

  ( 6) توان به شکل قطبی به صورت رابطه یک عدد کواترنیونی را می 
 : [ 26] زیر نمایش داد 

𝑞 = |𝑞|(𝑐𝑜𝑠 𝛷 + 𝜂 𝑠𝑖𝑛 𝛷) = |𝑞|𝑒𝜂𝜙 

𝜂 =
1

|𝑞|√1 − (
𝑞0

|𝑞|
)
2
(𝑞1𝑖 + 𝑞2𝑗 + 𝑞3𝑘) 

𝛷 = 𝑎𝑟𝑐𝑐𝑜𝑠 (
𝑞0

|𝑞|
)     (6                                                 )  

 

آن   در  و    𝜱که  کواترنیون  است.   𝜼محور  کواترنیون  ضرب    فاز 
است که    ( 7) بیرونی یا همیلتون دو عدد کواترنیون به صورت رابطه 

 : [ 27] رنیون است حاصل آن یک عدد کوات 
 

𝑞1 = (𝑎1, 𝑞̃) = 𝑎1 + 𝑏1𝑖 + 𝑐1𝑗 + 𝑑1𝑘 
𝑞2 = (𝑎2, 𝑞̃) = 𝑎2 + 𝑏2𝑖 + 𝑐2𝑗 + 𝑑2𝑘 

𝑞1⊗ 𝑞2 = 𝑎1𝑎2 − 𝑏1𝑏2 − 𝑐1𝑐2 − 𝑑1𝑑2 

 +(𝑎1𝑏2 + 𝑏1𝑎2 + 𝑐1𝑑2 − 𝑑1𝑐2)𝑖 
 +(𝑎1𝑐2 − 𝑏1𝑑2 + 𝑐1𝑎2 + 𝑑1𝑏2)𝑗 
                     +(𝑎1𝑑2 + 𝑏1𝑐2 − 𝑐1𝑏2 + 𝑑1𝑎2)𝑘 (7              )  

  ( 8) ضرب درونی کواترنیون دارای دو تعریف رایج به صورت رابطه 
 : [ 27] است که در آن حاصل اسکالر است 

 

𝑞1⊙ 𝑞2 = (𝑎1𝑎2 + 𝑏1𝑏2 + 𝑐1𝑐2 + 𝑑1𝑑2) (8                  )  

انتشار گرادیان بر پایه  پس عملیات انتشار رو به جلو و  ،  QNN ر د 
می  تعریف  کواترنیونی  جمع  و  معماری ضرب  مشابه   QNN شود. 

پیش شبکه  لایه های  شامل  خروجی  خور  و  پنهان  ورودی،  های 
  . ( 4شکل ) است، با این تفاوت که تمام پارامترها کواترنیونی هستند 

ها  ها و بایاس لایه ا صرفاً به علت ماهیت ورودی، خروجی، وزن لذ 
انتظار است که عملکرد بهتری    جنس کواترنیون هستند این که از  

به   باشد   MLPنسبت  وزن  داشته  بالا  در  شده  ارایه  مدل  در   .
و مطابق  ام(  oدر لایه    jبه    i)وزن بین نورون    ojiwسیناپسی را با  

 :   دهیم نمایش می (  9رابطه) 

𝒘𝒐𝒋𝒊 = (𝒘𝟎,𝒐𝒋𝒊, 𝒘̃𝒐𝒋𝒊) (9                                    )              
خود    ( 10رابطه) به صورت  )o )ojvدر لایه   jوضعیت داخلی نورون  

 کند: را بروز رسانی می 
𝒗𝒐𝒋 = ∑ 𝒘𝒐𝒋𝒊⊗𝒖(𝒐−𝟏)𝒊𝒊 + 𝜣𝒐𝒋      (10   )                           

طوریکه  نورون    𝒖(𝒐−𝟏)𝒊  به  لایه    iمقدار  در  و  (o-1)ام   𝜣𝒐𝒋ام 
 . است   oدر لایه    jمقدار بایاس نورون  

 

networkQuaternion neural  -15 
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 QNN  ساختار شبکه   - 4شکل 

 :[ 28] اند شامل دو دسته اصلی  QNN ساز متداول در توابع فعال 

صورت  را به  tanh که تابعی مانند :  Elementwise(تابع فعالساز  1
 : کنند مستقل بر هر مؤلفه حقیقی و موهومی اعمال می 

𝑓(𝑥) = 𝑡𝑎𝑛ℎ( 𝑥) =
𝑠𝑖𝑛ℎ(𝑥)

𝑐𝑜𝑠ℎ(𝑥)
=
𝑒𝑥−𝑒−𝑥

𝑒𝑥+𝑒−𝑥
    (11                       )  

توسط    oju  نورون  ی خروج   Elementwise -QNNحال در شبکه   
فعالساز    صورت   Elementwiseتابع  -ی م   فعال (  12) رابطه   به 

 : [ 28] ود ش 

𝑢𝑜𝑗 = 𝑓𝐸(𝑣𝑜𝑗) 

= 𝑓(𝑣0𝑜𝑗) + 𝑓(𝑣1𝑜𝑗)𝑖 + 𝑓(𝑣2𝑜𝑗)𝑗 + 𝑓(𝑣3𝑜𝑗)𝑘 (12         )  

بر اساس نرم و    ( 13مطابق رابطه)   که :  Isotropic( تابع فعالساز  2
 : [ 28] شوند ی م   ف ی تعر   ون ی فاز کواترن 

𝑢𝑜𝑗 = 𝑓𝐼(𝑣𝑜𝑗) = 𝑓(|𝑣𝑜𝑗|)
𝑣𝑜𝑗

|𝑣𝑜𝑗|
= 𝑓(|𝑣𝑜𝑗|)𝑒

𝜂𝛷  (13          )  

چندکلاسه،    ی بند در مسائل طبقه   .است   tanhهمان    (.)fکه تابع  
Softmax  ( در  ی ون ی کواترن  ی ها ی ورود   ی برا   افته ی م ی صورت تعم )به

احتمالات هر کلاس    Softmaxتابع   .  رود ی کار م به   ی خروج   ه ی لا 
)که    کند ی م  هدف ممکن محاسبه  ی ها تمام کلاس   ی هدف را بررو 

تع  م   ن یی به  کمک  هدف  شبکه   .  ( کند ی کلاس  تابع     QNNدر 
softmax   [ 29] شود ی م   ف ی تعر   ( 14) رابطه به صورت    ون ی کواترن  : 

softmax(v0) =
|𝑒
𝑣𝑜𝑗|

2

∑ |𝑒
𝑣𝑜𝑗|

2
𝐶
𝑗=1

   (14                  )                       

همچنین    . باشد ی م   Elementwise  یی تابع نما   e).(     بالا در رابطه  
خطای  (  15رابطه)  مدل تابع  در  شده  -QNN  crossاستفاده 

entropy    [ 28] شود تعریف می به صورت زیر  است که : 

𝐽(𝑣𝑜) = ∑ 𝐼{𝑗 = 𝐷} 𝑙𝑜𝑔
|𝑒
𝑣𝑜𝑗|

2

∑ |𝑒
𝑣𝑜𝑗|

2
𝐶
𝑗=1

𝐶
𝑗=1   (15                       )  

-ظاهر می  0vهایی است که در خروجی تعداد کلاس  Cکه در آن  
سیگنال آموزش دهنده    کلاس مطلوب است که به عنوان   D  ود، ش 

است بطوریکه چنانچه  (  1یا    0ی ) تابع منطق I {·}عمل میکند و  
با کلاس   jمقدار   باشد    برابر  اینصورت    1مطلوب  غیر  در  صفر  و 

بود  روش   ی ساز نه ی به  . خواهد  با  ی  کاهش   ان ی گراد   ی ها پارامترها 
که در    شود ی آن انجام م   ی ها م ی و تعم   Gradient Descent  ر ی نظ 

گراد  مشتق   ها ان ی آن  قواعد  با  کواترن   ی ر ی گ مطابق  جبر    ی ون ی در 
و وزن  با محاسبه  به    گردند ی م   ی روزرسان به   ها اس ی ها و  را  تا خطا 
برسانند.  م   ( 16رابطه) به صورت    0J(v(   ان ی گراد   حداقل  -ی داده 

 :  [ 28] ود ش 

∇𝜈𝑡𝑜𝑗𝐽(𝑣𝑜) = 2(𝐼{𝑗 = 𝐷}
|𝑒
𝑣𝑡𝑜𝑗|

2

|𝑒
𝑣𝑜𝑗|

2 −
|𝑒
𝑣𝑡𝑜𝑗|

2

∑ |𝑒
𝑣𝑜𝑗|

2
𝐶
𝑗=1

)  (16       )  

آن   در  کواترن   س ی اند   t=0,1,2,3که  ا   ون ی عناصر  در    ن ی است. 
 : شوند   ی روز م   به   ( 17) با رابطه   اس ی مقدار وزن و مقدار با   ند، ی فرآ 

𝑤𝑜𝑗𝑖(𝑟 + 1) = 𝑤𝑜𝑗𝑖(𝑟) − 𝜆Δ𝑤𝑜𝑗𝑖  

𝛩𝑜𝑗(𝑟 + 1) = 𝛩𝑜𝑗(𝑟) − 𝜆Δ𝛩𝑜𝑗      (17                             )  

 . است   ی ر ی ادگ ی نرخ    λو    ی ر ی ادگ ی   ی تعداد تکرارها   rکه   

 شبیه سازی -4
تشخیص   توان  با  قدرتمند  برای ساخت یک شبکه  گام  مهمترین 

آموزش  و با تنوع خوب    های مناسب داده   با بالا این است که مدل را  
ورودی شبکه پارامترهای استوکس استخراج    در این پژوهش   دهیم. 

می  گیرنده  در  بودن  شده  کور  شرق  رعایت  جهت  به  که  باشد 
های دریافت شده بعد  پارامترهای استوکس از سیگنال   ، آشکارسازی 

آنتن استخراج می  برای افزایش دقت و منعطف تر بودن  گردد.  از 
، علاوه  ورودی   های ها و سیگنال شبکه نسبت به سایر مدولاسیون 

  پایگاه داده   باشد که مدولاسیون هدف می   POLSKبر مدولاسیون  
به  حت  ت   نیز   QAMو    PSKهای  مدولاسیون   مربوق 

می    Othersکلاس  اعمال  شبکه  بر   گردد. به  شبکه    آن   علاوه 
نویز   باید   شده طراحی   تشخیص  داشته    AWGN  توانایی  نیز  را 

انتها   در  آشکارسازی باشد.  نظر   عملکرد  از  را  شبکه  و    دو  دقت 
و شبکه پیشنهادی با توجه    گردیده ماتریس درهم ریختگی مقایسه  
 گردد. می   به معیارهای ارائه شده، انتخاب 

 ایجاد پایگاه داده  -1-4

یک   از  پژوهش،  این  دادهدر  نوعترک  پایگاه  سه  شامل    یبی 
در این   نویز  تحت تأثیر  MPOLSKو   MQAM ،MPSKمدولاسیون

یک   از  دادهپژوهش،  نوعترک  پایگاه  سه  شامل    یبی 
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تأثیر  MPOLSKو  MQAM ،MPSKمدولاسیون نویز   تحت 
AWGN  ابتدا    های هر کلاسبرای تولید پایگاه داده.  استفاده شده است

در    (1جدول )  مطابق با پارامترهای ذکر شده درلینک هر مدولاسیون  
پیاده سازی گردیده سپس بردارهای استوکس هر    MATLABمحیط  

  10و با    20dBصفر دسی بل تا    SNRدر گیرنده مدولاسیون در بازه  
لازم است    نیهمچناستخراج و ذخیره گردیده است.    SNRتکرار در هر  

مستقل به شبکه آموزش    یورود کیبه عنوان    زین  AWGN   زیکه نو
بنابرا شود؛  داده  نیداده  نو  پایگاه  به  ن  زیمربوق  ساختار  زیرا    با همان 

 .گرددمیاستخراج  هاونیمدولاس مشابه
تول  یپارامترها  -1جدول   جهت  شده  گرفته  داده   گاهیپا  دیدرنظر 

 
 

-تقسیم می  زیر  خروجی نهایی به سه کلاس  (5مطابق شکل)  در نتیجه
 :ودش

   MPOLSK  شده با سیگنالهای مدوله: 1کلاس
  (MPSK,MQAM)هاسایر مدولاسیون: 2کلاس

 : نویز 3کلاس

بردار استوکس در بازه   میلیون سطر   6هر کلاس حدود    برایحجم داده  
SNR  .مدنظر است 

 
 ساختار کلی سیستم آشکارساز -5شکل

 پیاده سازی و نتایج  -4-2

داده آمده  پایگاه  بدست  آموزشهای  منظور  اجرای  به  های شبکه  و 
MLP    وQNN   کلاس تشخیص  و  آشارسازی  عملکرد  ارزیابی  و 

POLSK  شود.اعمال می(  2)با مشخصات جدول    مذکور  به شبکه های 

ریختگی حاصل از آموزش و اجرای شبکه  ماتریس درهم   ( 6) شکل 
MLP    دهد نشان می   1تکرار   50را بعد از. 

 
17-Epoch 

طراحی شده    QNNطور مشابه نتایج آشکارسازی توسط شبکه    به 
 . ( است 7مطابق شکل )   50با تکرار  

 MLPو  QNNپارامترهای شبکه های  -2جدول

 
 

می  مشاهده  که  شبکه  همانطور  عملکرد  در    QNNگردد 
بسیار بهتر از شبکه    POLSKآشکارسازی و تشخیص مدولاسیون 

MLP   است  باشد. می دلیل  این  به  امر  جبری    که   این  ماهیت 
قابلیت ذاتی  های سه بعدی همچنین  کواترنیونی جهت بیان فرایند 

- های چندبعدی بستگی بین مؤلفه سازی هم در مدل  QNN شبکه 
موجب بهبود دقت آشکارسازی، کاهش    - استوکس   های بردار انند م 

طبقه  تفکیک خطای  افزایش  و  کلاس بندی  از   POLSK پذیری 
ه  ویژه در شرایط نویزی شدید گردید ها و نویز، به سایر مدولاسیون 

 . است 

 MLPریختگی حاصل از شبکه ماتریس درهم   - 6شکل 
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 QNNریختگی حاصل از شبکه  ماتریس درهم - 7شکل 

 

 نتیجه گیری   - 5

در این پژوهش، چارچوبی برای آشکارسازی کور و تشخیص حضور  
محیط   POLSK  مدولاسیون  مخابراتی در  شلوغ  شامل    های 

  AWGNو نویز   PSK ،QAMهای  تداخلات ناشی از مدولاسیون 
دستاورد و تمرکز اصلی این مطالعه، ارزیابی توانمندی  ارائه گردید. 

با  با  ترکیب  در  استوکس  بردارهای  چهاربعدی  و  هندسی  زنمایی 
عصبی  معماری  شبکه  منظور،  بدین  بود.  عمیق  یادگیری  های 

 ( داده QNNکواترنیونی  جبری  ساختار  با  تطابق  دلیل  به  ها  ( 
( به  MLPپیشنهاد شد و عملکرد آن با شبکه پرسپترون چندلایه ) 

ریختگی  تریس درهم بندی و ما عنوان مدل پایه، از منظر دقت طبقه 
بازه  مختلف  در  گرفت.   RSNRهای  قرار  مقایسه  اساس    مورد  بر 

شبیه  شبکه  سازی نتایج  ترکیبی،  داده  پایگاه  روی  بر    MLPها 
در  علی  غیرخطی  تصمیم  مرزهای  یادگیری  در  توانایی  رغم 

SNR در مواجهه با داده های    های بالا، در شرایط نویزی شدید و
بعدی   نشان چند  امر  این  شد.  مواجه  عملکرد  افت  دهنده  با 

معماری چالش  مدل های  در  استاندارد  هم های  های  بستگی سازی 
  QNNهای قطبیده است. در مقابل، شبکه  ای سیگنال مؤلفه درون 

در   آن  ذاتی  قابلیت  و  کواترنیونی  جبری  ماهیت  که  داد  نشان 
تواند به  های چندبعدی بردار استوکس، می ؤلفه زمان م پردازش هم 

  POLSKپذیری کلاس بهبود دقت آشکارسازی و افزایش تفکیک 
گیری کارآمدتر از پارامترها، انطباق  کمک کند. این معماری با بهره 

با ماهیت سیگنال  های قطبیده داشته و پایداری  ساختاری بهتری 
تغییرات  مناسب  به  نسبت  نشان   SNRتری  خود  وجود    داد.   از  با 

هایی نیز همراه است.  نتایج امیدوارکننده، این مطالعه با محدودیت 
مدل  ایده سازی در  نسبتاً  شرایط  بر  فرض  فعلی،  و  های  بوده  آلِ  

ناپایداری اثرات مخرب سخت  و  انتشار  افزاری  کانال  پیچیده  های 
داده  تولید  در  کامل  طور  نشده به  لحاظ  در  ها  که  موضوعی  اند؛ 

 
1-  Cross-modulation attenuation 

تواند عملکرد آشکارساز  ای می سناریوهای واقعی مخابرات ماهواره 
در راستای توسعه این پژوهش و غلبه بر    را تحت تأثیر قرار دهد. 

می محدودیت  پیشنهاد  ذکرشده،  از  های  آینده  کارهای  در  شود 
ابداعی و جدیدِ استخراج ویژگی  پارامترهای استوکس  های  شده از 

ادیر خام( جهت بهبود فضای ویژگی  )به جای استفاده صرف از مق 
شبیه  برای  این،  بر  افزون  گردد.  دقیق استفاده  شرایط  سازی  ترِ 

جمله   از  کانال  قطعیت  عدم  از  ناشی  خطاهای  اعمال  عملیاتی، 
  1آفست فاز، آفست فرکانس و همچنین تضعیف متقاطع مدولاسیون 

سیگنال  و  به  پایداری  تا  دارد  قرار  کار  دستور  در  تولیدی  های 
در محیط آوری شبکه تاب  کواترنیونی  پرچالش  های  و  واقعی  های 

 تری ارزیابی شود. به طور جامع 
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