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 GMDH تشخیص اهداف راداري با استفاده از شبکه عصبی عمیق
  *3آهنگر ی، محمدرضا حسن2یثان ياکبر یلادم، 1یطلعت یدسع

  ،يستار یدشه ییهوا علوم و فنون دانشگاه -1
 تهران، ایران ،(ع)یندانشگاه جامع امام حس یاردانش -3و  یکبرق جنگ الکترون یمهندس يدکتر يدانشجو -2

  )03/06/1399، پذیرش: 17/10/1398(دریافت: 

 چکیده

عـات در  ترین وظیفـه رادار اسـتخراج اطلا  اساسی .رود  میکار  هب ها  رادار وسیله الکترومغناطیسی است که براي تشخیص و تعیین موقعیت هدف
ي هـا   محیط راداري هر کشور جزو محـدوده  .گیري مشخصات میدان الکترومغناطیسی امواج بازگشتی از هدف استوسیله اندازههمورد هدف، ب

تواند یکی از الزامات مهم محسوب گردد. در   میباشد. حفظ امنیت این محیط و شناسایی اهداف موجود در آن   میهر کشور ي راهبردامنیتی و 
ي مختلفـی تـاکنون از   هـا   باشد. روش  میصحت تشخیص و خطاي بالا مطرح و مشکلاتی همچون عدم دقت،  ها تشخیص اهداف راداري چالش

منظـور   هـاي یـادگیري ماشـین و غیـره بـه     بازگشتی، روش سیگنال هدف، پلاریزاسیون طبیعی تشدید هايي مبتنی بر فرکانسها روشجمله 
ي موجود در رادار ها  چالش اند اند، اما هنوز نتوانسته ها داشته فراوانی که این روشکاربردهاي  با وجودتشخیص اهداف راداري مطرح شده است. 

ایـم. بـا   دام بـه تشـخیص اهـداف راداري نمـوده    اق ـ GMDHکارگیري الگوریتم یـادگیري عمیـق    هرو، در این مقاله با ب نمایند. از این برطرفرا 
طور میانگین  به ،)RIN, SAE, SCAE, SDAE, CNN, LSVM, K-SVD(همچون  ییهابا سایر روش آن سازي روش پیشنهادي و مقایسه شبیه

 .حاصل شده استدرصد بهبود  5

 1GMDH بندي، اهداف راداري، یادگیري عمیقخوشه :ها دواژهیکل

 1مقدمه -1

 و تشـخیص  جهـت  کـه  اسـت  الکترومغناطیسی یک دستگاه رادار
    ارسـال  اسـاس  بـر  شـود. رادار   مـی موقعیت هدف اسـتفاده   تعیین

 عمـل  آن بازتـاب  تحلیـل  هـدف و  ي ویژه به سـمت ها  شکل موج
  جهت  رادار .)Reddy et al,2020; Gallagher et al, 2019( کند می

      مشـاهده  بـراي  انسـانی  چندگانـه  هـاي حسـی  پیشـبرد قابلیـت  
           اسـت  شـده  اسـتفاده  حـس بصـري   مخصوصـاً  اطـراف،  محـیط 

)Elfrgani et al,2019.( اطلاعات تهیه به هاي راداري قادردستگاه 
ــتري ــاره بیش ــدف درب ــی ه ــخیص  م ــازي و تش ــد. آشکارس         باش

ــدف، ــانه ه ــی نش ــردنپ ــه ب ــود ب ــدوده رادار  وج ــدف در مح              ه
شناسـایی و  . )Luong et al, 2019; Schneider et al, 2019( اسـت 

تشخیص اهداف راداري در محدوده هوایی هـر کشـور از اهمیـت    
توان امنیت   میسزایی برخوردار است. با شناسایی اهداف راداري  هب

 مراقبـت  رادارهـاي  پرواز و امنیت هوایی یک کشور را حفظ نمود.
 کاربر اختیار را در مشاهده شده هدف نوع از اطلاعی زمینی عموماً

شود. می تلقی ها براي آن مهمی نقیصه مورد این که دهندنمی قرار
 

 mrhassani@ihu.ac.ir :مسئول رایانامه نویسنده*

1 Group Method of Data Handling 

 را دچـار  هـدف  نـوع  شناسـایی  پـایین،  رزولوشن در عملکرد رادار

 و شناسـایی  هـاي  الگـوریتم  بـه  مجهـز  کند. رادارهـاي می مشکل
 بـر  عـلاوه  کـه  انسـان  چشم مانند توانند می هدف، نوع يبند  طبقه

 در کـاربر  بـه  دهد،می تشخیص هم را آن نوع ،اشیا دیدن موقعیت

 .کنند کمک صحیح گیري تصمیم

هاي مختلف، چـالش  در تشخیص اهداف راداراي توسط روش
ي موجـود در  هـا   ترین چالش و مشکلاتی وجود دارد. از جمله مهم
مطلوب تشخیص، خطاي بـالا،  تشخیص اهداف راداري، عدم دقت 

              تخریــب ســیگنال، وجــود نــویز در دریافــت تصــاویر راداري     
                   هــــاي متعــــددي کنــــون روش تــــاباشــــد.   مــــیو غیــــره 

                 ارسـال  سـیگنال  روي هـدف  مدولاسـیون  هـاي  روش همچـون 
)Bell et al, 1993; Martin et al, 1990; Cilliers et al, 2008(، 

 ;Lim et al,2011( هـدف   طبیعی تشدید هاي فرکانس از استفاده
Lee et al, 2005; Berni, 1975; Chuang et al, 1976; 

Aldhubaib et al, 2010( ،بازگشــتی ســیگنال پلاریزاســیون 
)Copeland, 1960; Xuesong et al, 1997  (هاي یادگیري  و روش

 ,Michie et al , 1994; Watt et al, 2020; Buskirk( ماشـین 

2020; Wang et al, 2019 (   ي موجـود در  هـا   جهت رفـع چـالش
هـاي  از میان روش .است شده زمینه تشخیص اهداف راداري ارائه

ي کشـف  هـا   ي یادگیري ماشین با قابلیتها مطرح شده، الگوریتم
 الگوهاي پنهان از محبوبیت بیشتري برخوردار هستند. 
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هـاي مبتنـی بـر یـادگیري ماشـین،       ترین روش از جمله مهم
. شـبکه  )Mane et al, 2020(الگوریتم شبکه عصبی عمیـق اسـت   

داشـته و  قابلیت یادگیري الگوهـاي پیچیـده را نیـز    عصبی عمیق 
در بسـیاري از مسـائل    این الگـوریتم،  قدرت و دقت بالاي دلیل به

شـبکه   ینـوع یادگیري عمیـق   .است شده گرفته کار بهدنیا واقعی 
 یاض ـیر يهـا   کی ـکناسـت کـه بـا اسـتفاده از ت     یمصـنوع  یعصب

 یاز طرف ـ کنـد.   مـی را ارائه مشابه با ساختار مغز انسان  يساختار
 نـه یبه يبـرا  ییهـا   تمیتا الگور است باعث شده آوري فن شرفتیپ

بتـوان تعـداد    پیشنهاد شود کـه  یمعمول یعصب يها  شبکه يساز
و  هی ـبه هزاران لا هیرا از چند لا یعصب يها  کهشب ینورون يها  هیلا

 جادیامکان ا شیکه تا چند سال پرساند  هیهزاران نورون در هر لا
 يطـور  قی ـعم يهـا   شبکه معمولا وجود نداشت. يساختار نیچن

 بدون نظارت يریادگیشوند که در ساختار خود از نوع   می یطراح
از  هـا   زش آنپـردا  يکـه بـرا   يامروز يها  داده رایز ؛استفاده کنند
 هـا   ونی ـلیشـامل م  ادی ـز اریکنند بس ـ  میاستفاده  یهوش مصنوع

ممکن ری ـعمـلا غ  یدسـت  تصـور  به ها  داده نیا هیاست و ته _داده
را پردازش  يورود يها  خود داده ،قیعم يها  رو شبکه نیاز ا. است

 يشـتر یب يها  و هر چه داده کنندیخود م میکرده و شروع به تعل
 اریبس ـ یشود و بـه راحت ـ   میقدرتمند تر  ردیآن قرار بگ اریدر اخت

  کند.  میتر از انسان عمل هوشمند

در ایـن مقالـه از شـبکه عصـبی عمیـق بـه منظـور         ،بنابراین
و  هـا   شـود. داده   میي و تشخیص اهداف راداري استفاده بند  طبقه

 GMDHعمیق  یاطلاعات راداري به عنوان ورودي به شبکه عصب
ي ورودي هـا   گردد. شبکه عصـبی عمیـق بـر اسـاس داده      میارائه 

ي پنهان و ساختار عصبی ها  آموزش دیده و مدلی را مبتنی بر لایه
و اهداف راداري را جهت تشخیص و  ها  کند. سپس نمونه  میتولید 

ارزیابی دریافت نموده و با استفاده از مدل تولیـد شـده اقـدام بـه     
صـورت   نی ـمقاله به ا نیادامه انماید.   میشناسایی اهداف راداري 

مـورد   سـوابق پیشـین   دوماسـت: در بخـش    هشـد  يبنـد  میتقس
 فیمطـرح شـده توص ـ   روش سـوم قرار گرفتـه، در بخـش    یبررس
 جـه ینت وبدسـت آمـده    جینتـا  چهارم و پنجم. در بخش گردد  می

 است. دهمطرح ش یینها يریگ

 سوابق پیشین  -2

شناسایی هدف اي با عنوان قالهم، 2017فنگو همکارانش در سال 
HRRP1 ایـن مقالـه،   در . ارائـه نمودنـد  ي عمیـق  ها  رادار با شبکه

هاي عمیق به عنوان یک روش استخراج ویژگی جدید براي شبکه
تحلیـل و مـورد    HRRPتشخیص خودکار هـدف رادار مبتنـی بـر    

پیشـنهاد   2SCAEو یک معماري جدید به نام  گرفتاستفاده قرار 
 

1 High-Resolution Range Profile 
2 Stacked Correctionive Autoencoders 

به عنوان اصطلاحات گردید. مدل پیشنهادي از مشخصات متوسط 
و ماتریس کواریانس هـر فـریم    کردهاستفاده  هاتصحیح در شبکه

HRRP  .يهـــاداده یشحاصـــل از آزمـــا یجنتـــااســـت HRRP 

ه مدل پیشنهادي در مقایسه بـا  ک دهدیشده نشان م یريگ اندازه
ي نشـان  بهتـر اساس استخراج ویژگی، عملکرد هاي دیگر بر  مدل

 ).Feng et al, 2017( داده است

، شناســایی هــدف در 2017کــارین و همکــارانش در ســال 
دار مبتنی بر فرهنـگ لغـت   تصاویر راداري با استفاده از نمایه وزن

آماري وزنی را بررسی نمودند. در این بررسی یک رویکرد عمومی 
دیـافراگم  جدید براي تشخیص هدف خودکار رادار در هر دو رادار 

یـا تصـاویر رادار دیـافراگم مصـنوعی      ISAR(3( مصنوعی معکوس
)SAR(4  .سـتفاده از  ابتدا یک فرهنگ لغت آماري بـا ا ارائه گردید

شود. این با برآورد پارامترهاي آمـاري  مجموعه آموزش ساخته می
گاوسی انجام  ده از یک مدل غیربا استفا DT-CWT5میزان ضریب 

شود. در این زمینه، توزیع گاما و ویبل با هم مقایسـه گردیـد.   می
نمونـه   یـک وزن ، يبندطبقه يبرا یشینمونه آزما یکبا توجه به 

نمونـه آزمـون و    يآمـار  يپارامترهـا  ینب 6KLDرا طبق  آموزشی
در نتیجـه، یـک فرهنـگ لغـت      که گردیدمحاسبه  آموزشینمونه 

 يها  داده پایگاه روي بر که آزمایشاتیشود.  آماري وزنی ایجاد می
 رویکـرد  که دهد  می نشان است، شده انجام SAR و ISAR تصاویر

ــنهادي ــر پیش ــه منج ــود ب ــطح در بهب ــخیص س ــی تش ــود  م        ش
)Karine et al, 2017.( 

اي تشـخیص  ، در مقالـه 2018همکارانش در سال  کارین و
مـورد   اي کلید واژه برجسـته هدف رادار با استفاده از توصیف گره

بررسی قرار دادند. در این مقاله یک رویکرد جدید براي شـناخت  
اهداف راداري در رادار دیافراگم مصنوعی معکوس و تصـاویر رادار  
دیافراگم مصنوعی پیشنهاد گردید. این رویکرد مبتنی بر توصـیف  

بتنـی بـر نمـایش    ي مبنـد   طبقـه ي کلید واژه برجسته و ها  کننده
بـود. بـراي توصـیف اهـداف در تصـاویر      اي پراکنده چنـد وظیفـه  

استفاده گردید. هـدف از   SIFT(7راداري، از ویژگی تبدیل متغیر (
 نگـه  بـا  تنهـا  SIFTکاهش تعـداد کلیـدهاي اصـلی    ، این ترکیب

 قرار) برجسته منطقه( نظر مورد منطقه در که است آنهایی داشتن
 هـر  بـراي  پراکنده نمایندگی مشکل کننده بنديطبقه این .دارند

 را رادار تصـویر  کـلاس  و کنـد   می حل را لغت فرهنگ روي بر کار
 تعیـین ) باقیمانـده ( پراکنـده  بازسـازي  خطاهـاي  همـه  با مطابق

 نتـایج  از ايمجموعـه  توسـط  پیشـنهادي  روش اثربخشی. کند  می
 نشـان  SAR و ISAR تصـاویر  يهـا   داده پایگاه در گسترده تجربی

 ).Karine et al, 2018( است شده داده
 

3 Inverse Synthetic Aperture Radar 
4  Synthetic Aperture Radar 
5 Dual-Tree Complex Wavelet Transform 
6 Kullback–Leibler divergence 
7 Scale-invariant Feature Transform 
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، تشخیص هـدف رادار را بـا اسـتفاده از    2018یان در سال 
ي عصبی مورد بررسی قرار داد. در ایـن مقالـه شناسـایی    ها  شبکه

ي عصـبی حلقـوي   هـا   رادار دیافراگم مصنوعی مبتنـی بـر شـبکه   
)CNN(1 ي تمرینی تقویـت شـده پیشـنهاد    ها  با استفاده از نمونه

یر اصلی آموزش براي از تصاو CNNگردید. براي تقویت استحکام 
ي مختلـف سـیگنال   هـا   ي پـر سروصـدا در نسـبت   هـا   تولید نمونه

)SNR(2اي و تصاویر جزئـی قطـع شـده    ي چندرسانهها  ، بازنمایی
 اصلی تصاویر همراه به شده تولید تصاویر از استفاده گردید. سپس

 هـدف  تشـخیص  بـراي  شـده  طراحـی  CNN یـک  آمـوزش  براي
 طـور  بـه  تواننـد   مـی  پیشرفته آموزش يها  نمونه. شود  می استفاده
 تحـت  يهـا   EOC3 بـه  را دیـده  آموزش CNN استحکام محرمانه
 .بخشند بهبود جزئی انسداد و وضوح واریانس نویز، یعنی پوشش،

نتایج نشـان داد کـه روش پیشـنهادي عملکـرد بهتـري را نشـان       
 ).Yan et al, 2018( دهد  می

ــال  پالســون و ــارانش در س ــه2018همک ــک ، در مقال اي ی
 ارائـه الگوریتم تشخیص خودکار هدف رادار دیافراگم مصـنوعی را  

 تشـخیص  اتوماتیـک  پایـه  خـط  الگوریتم یک مقاله این دادند. در
  الگوریتم یک از استفاده با) SAR( مصنوعی دیافراگم) SAR( رادار

 QGMپیشنهاد گردید.  QGM(4( کمی خاکستري مقیاس تطبیق
 بـراي  الگـو  تطبیـق  روش یـک  از که است کننده بنديطبقه یک

 همراه به QGM سازي پیاده . اینکنداستفاده میهدف  شناسایی
 تـا  دهـد   مـی  را امکان این محققان به مصنوعی داده تولید قابلیت

 و کننـد  آزمـایش  مختلف عملیاتی شرایط در را QGM حساسیت
 کنـد   مـی  فـراهم  مقایسـه  بـراي  ايپایـه  الگـوریتم  ایـن،  بر علاوه

)Paulson et al, 2018.( 

تصاویر ، شناسایی هدف در 2018لیو و همکارانش در سال 
فیـوژن تصـمیم چنـدتایی    رادار دیافراگم مصنوعی بـا اسـتفاده از   

 چند تصمیم مشترك را مورد پژوهش و بررسی قرار دادند. فیوژن
 هـدف  تشـخیص  عملکـرد  ارتقـاء  بـراي  مـؤثر  روش یک ،منظوره
 یـک  مقالـه  ایـن  در. است) SAR( مصنوعی دیافراگم رادار تصاویر

 شناسـایی  بـراي  مشـترك  منظـوره  چند تصمیم تلفیق استراتژي
 وظیفـه  چنـد  فشـاري  سـنجش  اسـاس  بر SAR تصاویر در هدف

)MtCS(5 اعمـال  بـا  توانـد   مـی  پیشـنهادي  روش. است شده ارائه 
 يهـا   ویژگـی  بـین  متقابـل  روابـط  از کمبود، الگوي در محدودیت

 MtCS بـراي  زمان مصرف این، بر علاوه. کند سوءاستفاده مختلف
 واحـد،  يهـا   ویژگـی  بـر مبتنی فشاري يبند  طبقه با مشابه تقریباً
 بـه  مربـوط  يهـا   آزمایش. است پراکنده نمایشی يبند  طبقه مانند
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 و حرکت حال در هدف به دستیابی و شناسایی يها  داده مجموعه
 را پیشنهادي روش اعتبار برتر، روش چندین با آن مقایسه و ثابت
 .)Liu & Yang, 2018( دهد  می نشان

، یک روش شناسایی هـدف  2019گوا و همکارانش در سال 
رادار جدید بر اساس شبکه عمیق یک بعدي براي یک پروفایل بـا  

ارائه نمودند. یک الگو بر اساس کرنل تـک  را ) HRRPوضوح بالا (
 ذکر لایه استحکام پیشنهاد گردید. شایان قطبی یک بعدي و یک

 توانـایی  اسـتحکام،  هسـته  و بعـدي  یک جاییهجاب عمل که است
 دارد را HRRP هدف جنبه حساسیت و ترجمه حساسیت بر غلبه

 عملکرد و داده کاهش شدت به را پارامترها توانند  می آنها دو هر و
 جدیـد  تـابع  یـک  این، بر علاوه. بخشند بهبود را مدل سازي کلی
 نتـایج . اسـت  شـده  پیشنهاد ها  ویژگی تفکیک بیشتر تقویت براي

 دیگـر،  عمیـق  مـدل  چهـار  با مقایسه در که دهد  می نشان تجربی
 عملکـرد  استحکام و تشخیص صحت در تواند  می پیشنهادي مدل

 ).Guo et al, 2019( باشد داشته خوبی

، در پژوهشـی تشـخیص   2019لونگ و همکارانش در سال 
هدف، ردیابی، تصویربرداري فناوري پیشرفته رادار با وضوح بالا را 

 ترتیب به HRR(6( بالا وضوح با مورد بررسی قرار دادند. رادارهاي
 افـزایش  براي مصنوعی يها  دیافراگم و باند پهناي يها  سیگنال از

 همچنـین  هـا آن. کنند  می استفاده ردیابی ايزاویه وضوح و دامنه
 اطلاعـات  حـاوي  بعـدي  سـه  حتی و دو یک، بالا وضوح با تصاویر
 به را اهداف توان  می طریق این از .کنند  می تولید را اهداف ویژگی

 پیشـرفته  يهـا   الگـوریتم . کـرد  شناسایی و يبند  طبقه دقیق طور
 تصـویربرداري  ماننـد  مهمـی  اطلاعات HRR در سیگنال پردازش
 بدســت میکــرو حرکــات يهــا  ویژگــی و فــاز از داپلــر،اعم-دامنــه

 ماننـد  عـواملی  بـا  HRR کاربردهاي و مزایا حال، این با .آورند  می
 چنـد  نقطـه  اهـداف  از) SNR( نـویز  بـه  سـیگنال  نسـبت  کاهش

 تقاضـاي  پراکنده، چند نقطه اهداف ردیابی دقت کاهش پراکنده،
نتـایج در ایـن    .شـود   می محدود بودن پایین و حرکت جبران زیاد

و پیشرفت آینـده آن را نشـان    HRRپژوهش تحقیقات مبتنی بر 
 ). Long et al, 2019( دهد  می

 یـک روش مبتنـی بـر    ،2019در سـال  کیوآي و همکـارانش  
ارائـه  جهت تشخیص تصاویر رادار را  7PCANetدیافراگم مصنوعی

ــد ــراي تصــویر رادار  ATR(8( . شــناخت خودکــار اهــدافنمودن ب
 تحلیـل  و تجزیـه  دیـافراگم مصـنوعی بسـیار مهـم اسـت. شـبکه      

 در کـه  اسـت  عمـق  کـم  شـبکه  یک) PCANet( اصلی يها  مؤلفه
 انتخــاب بــه نیـازي  و دارد خــوبی عملکــرد تشـخیص  کــار انجـام 
 ايگسـترده  کاربردهاي شبکه این اگرچه. ندارد دستی يها  ویژگی

 SAR تصـاویر  در ندرت به اما است، کرده ایجاد طبیعی تصاویر در
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 يهـا   داده مجموعـه  آزمایشـی  نتیجـه . گیرد  می قرار استفاده مورد
 MSTAR(1( ثابـت  و متحـرك  يهـا   هـدف  شناسـایی  و دستیابی

 در را دقـت  % 99از  بـیش  توانـد   مـی  PCANet که دهد  می نشان
 يهـا   از الگـوریتم  بهتـر  نتیجـه  ایـن . آورد بدست طبقه ده اهداف
 بسـیار  عمیق یادگیري يها  روش از حاصل نتایج به و است سنتی

 ).Qi et al, 2019( است نزدیک

یی کــه در زمینــه هــا  بــا بررســی ســوابق پیشــین و پــژوهش
تشخیص اهداف راداري انجام شـده اسـت، مشـاهده گردیـد کـه      

 صیتشـخ  رغم کاربردهـاي فراوانـی کـه هـر روش در زمینـه      علی
ي هـا   انـد چـالش  داشته است؛ امـا هنـوز نتوانسـته    ياهداف رادار

 موجود در اهداف راداري همچون عـدم دقـت مطلـوب تشـخیص    
، خطاي بالا، تخریب سیگنال، وجود نویز در دریافت اهداف راداري

تصاویر راداري را مرتفع نماینـد. در ایـن مقالـه از شـبکه عصـبی      
تفاده ي و تشـخیص اهـداف راداري اس ـ  بنـد   طبقهعمیق به منظور 

و اطلاعـات راداري بـه عنـوان ورودي بـه شـبکه       ها  شود. داده  می
گـردد. شـبکه عصـبی عمیـق بـر اسـاس         مـی عمیق ارائـه   یعصب
ي هـا   ي ورودي، آموزش دیـده و مـدلی را مبتنـی بـر لایـه     ها داده

و اهـداف   هـا   کند. سـپس نمونـه    میپنهان و ساختار عصبی تولید 
راداري را جهت تشخیص و ارزیابی دریافت نموده و با اسـتفاده از  

 نماید.  میمدل تولید شده اقدام به شناسایی اهداف راداري 

 روش پیشنهادي -3

 GMDHدر این بخش بـه ارائـه الگـوریتم شـبکه عصـبی عمیـق       
شـود. دو مـورد از     مـی منظور تشخیص اهداف راداري پرداختـه   به

اهـداف   مجموعه دادهفازهاي مهم روش پیشنهادي پس از اعمال 
بخـش اول   باشـد:   مـی پیشنهادي به شرح ذیـل  سامانه راداري به 

 یسـتم موجـود در س  يهـا   یتمالگـور  نمونـه آمـوزش   يها برا نمونه
 یـز هـا ن  و بخـش دوم آن  شـود  یکـار گرفتـه م ـ   به یقعم یادگیري

جهـت   یشـنهادي روش پآزمون  يبرا یشیآزما يها عنوان نمونه به
 .گیرند یمورد استفاده قرار م ي،اهداف رادار ییشناسا

 یشیو آزما یآموزش هاي  نمونه کیتفک -3-1

شـبکه عصـبی    تمیآمـوزش الگـور   يکه برا   میهاي مه  از فاز یکی
بـه دو   هـا   نمونـه  کی ـتفک ،اعمال شـود  ستیبا می GMDHعمیق 

از  یک ـی ،هـاي مـورد نظـر     از داده يبردار  نمونهاست.  بخش اصلی
مـورد توجـه    کار پیشـنهادي  راه نیاست که در ا يکاو مراحل داده

وجـود دارد کـه    يبـردار   هاي مختلف نمونه قرار گرفته است. روش
 ند از: ا ها عبارت ترین آن سه مورد از مهم

  یتصادف يبردار  نمونه - 

 بندي شده  طبقه يبردار  نمونه - 

 متعادل  يداربر  نمونه - 
 

1 Moving and Stationary Target Acquisition and Recognition 

ــه ــردار  نمون ــادف يب ــی یتص ــاده یک ــر از س ــاي روش نیت ه
 زانی ـعمـل کـرده و بـه م    یصورت تصادف هاست که ب يبردار  نمونه

هـاي    عنـوان داده  بـه  یهـاي اصـل    را از داده یهـای   نمونه ،مورد نظر
 ـاز معایکـی  . دینما می کیتفک یشیو آزما یآموزش روش  نی ـا بی

 ايداده چیه ـ ،دسته خاص کیاز  استممکن در آن است که  نیا
بنـدي   منجر به کاهش دقت طبقـه  تینشود و در نها يبردار  نمونه
 يبـردار   نمونه روش .گرددروش مطرح شده  یسنج ها و اعتبار  داده

 یروش تصـادف  افتهی هاي بهبود از روش یکی زین بندي شده طبقه
بر احتمال انجـام   را مبتنی يبردار  نمونه ندیروش فرآ نیباشد. ا می

 نی ـکند. ا انتخاب می يصورت درصد ها را به  داده و همچنان نمونه
ممکـن   مـثلا  باشـد. میتی مشکلاداراي  زین يبردار  نمونه از روش

ــه ــای  اســت نمون ــد.  را مبتنــی یه ــر احتمــال انتخــاب نکن روش  ب
د هاي مور  است که نمونه یهای از جمله روش ،متعادل يبردار  نمونه

 ـ  را به ازین هـاي موجـود     طبقـه  و هـا دسـته  نیصورت متعـادل از ب
هاي قبل را نداشـته و در    مشکل روش ،روش نیکند. ا انتخاب می

 ،هـاي موجـود    نمونـه  نیب از را متعادلی هايها و نمونه  داده تینها
در ایـن مقالـه   اسـتفاده شـده    بردارينمونه روش کند. انتخاب می

روش  ی،ش ـیهـاي آزما   و داده یهاي آموزش ـ  داده کیمنظور تفک به
هـاي    عنـوان نمونـه   هـا بـه    % از نمونه 70رو  نی. از ااست 2متعادل
 گردد. می کیتفک یشیهاي آزما  عنوان نمونه % به 30و  یآموزش

 GMDHاعمال الگوریتم شبکه عصبی عمیق  3-2

هاي مهم در زمینه بندیکی از دسته ،عصبی یادگیري عمیق شبکه
 ایــنســاختار باشــد. بینــی و تشــخیص اهــداف راداري مــیپــیش
مـورد   عصـبی د. در شـبکه ردگ ـدر ادامـه بررسـی مـی    يبند طبقه

 خواهنـد شـد   نوع لایه استفاده 4پیشنهادي، از استفاده در روش 
  .گرفت خواهند قرار بررسی موردادامه که در 

 لایه ورودي -3-2-1 

مورد بررسـی قـرار    پارامترهایی که در بخش قبل از جنبه معنایی
به عنوان ورودي شبکه عصبی عمیق  3شده صورت نرمال گرفت، به

هـاي ورودي  هاي این لایه بیانگر بردار دادهگردد. عصبمیاعمال 
 باشند.حاصل از مرحله استخراج ویژگی می

 هاي نهانلایه -3-2-2 

، 4شـده عصـبی بـه روش نظـارت   آموزش شـبکه  ،در حالت معمول
یا توزیـع نرمـال، وارد    5از طریق یک توزیع گاوسیهاي اولیه  وزن

هـا  شوند. با اجراي روش انتشار خطا به عقـب، ایـن وزن  شبکه می
 گیرنـد. رسانی شده و مجددا در شبکه مورد استفاده قرار می روز به

این نوع آموزش بسیار کنـد بـوده و بـروز مشـکل جـواب کمینـه       
هـاي ایـن روش   ، همواره از چالش1عمومیجاي کمینه  به 6محلی
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، نشان داد که استفاده از پیش 2006در سال  2بوده است. هیلتون
تواند ایـن  ، می3آموزش هرلایه با استفاده از یک روش غیرنظارتی

مشکل را حل نماید. از این رو، در ایـن مقالـه از معمـاري شـبکه     
عصبی عمیق بـا اسـتفاده از روش مطـرح شـده توسـط هیلتـون،       

مـاري شـبکه عصـبی عمیـق و همچنـین      . معشده اسـت استفاده 
توضیحات مربوط به آن که در این مقاله مورد استفاده قرار گرفته، 

 ) قابل مشاهده است.1در شکل (و در ادامه 

 لایه خروجی -3-2-3

شـود. در  در این قسمت، از دو نوع لایه خروجی استفاده مـی 
لایه ادامه به منظور بازسازي شبکه، از یک لایه خروجی که با نام 

. ایـن لایـه از جـنس    گـردد میشود، استفاده  مطرح می 1خروجی
ورودي بوده و تنها به منظور آموزش شبکه عصبی مورد اسـتفاده  

ي  گیرد، این لایه، اطلاعات ورودي خود را از آخـرین لایـه  قرار می
دهـد.   هاي نهان گرفته و خطاي آموزش را به عقب انتشار میلایه

لایه خروجی دیگري در این مقاله مورد استفاده قرار خواهد گرفت 
نـرم  مطـرح خواهـد شـد، لایـه      2که در ادامه با نام لایه خروجی 

باشد. این لایه به منظور استفاده از رگرسیون به شیوه می 4افزاري
-ها، تعمـیم این شیوه رگرسیون داده تعبیه شده است.نرم افزاري 

 باشد.می 5منطقییافته رگرسیون به شیوه 

گیـرد کـه بـا چنـد      این روش هنگامی مورد استفاده قرار می 
کار داشته باشیم. خروجـی ایـن روش، احتمـال     کلاس داده سر و

 کند. ها را مشخص میتعلق به هر کلاس از داده

 نرم افزاريتابع رگرسیون  -3-2-4 

ــی ونیرگرســدر  ــابع رگرســ، منطق ــ يدارا ونیت رابطــه  کی
رابطـه بـا    نیا. است یفیتوص يرهایمتغ یخط بیبا ترک یرخطیغ

 پاسـخ  ،يبنـد  دسـته  فیشود. در تعار یم يساز مدل 6تیتابع پروب
 ، یعنی:استیی دودو ریمتغ کی

)1( 𝑦𝑖 ∈ {−1 . +1} 

بـا   Y یبرنـول  یتصادف ریمتغ کی يساز منظم يداده براپاسخ 
یک تشخیص  وابسته به تیاست. احتمال موفق η تیوفقاحتمال م

ηی عنی ،7دهنده = 𝜂(𝑥) تشـخیص  شـود. اگـر    یدر نظر گرفته م
در نظـر گرفتـه    Xی، تصـادف  ری ـمتغ کی يساز منظم يبرا دهنده

ت. کـه در ایـن صـورت در    اس 𝑌 یانتظار شرط 𝜂(𝑥) شود، سپس
 ) داریم:2رابطه (

)2( 𝐸{𝑌|𝑋} = 𝜂(𝑥) 
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به فرم  ختکنوای 8تابع اتصال کی ي،بندحال، در دسته نیبا ا
منتقـل   هـا، تشخیص دهنده یخط بیانتظار را به ترک )،4رابطه (

 دهی ـنام یم ـیتعم یخط يها مدل ،شکل نیبه ا ییها مدل. کند یم
بـه صـورت    اتصـال  تـابع ، منطقـی  ونیشوند. در حالت رگرس ـ یم

 .شود انتخاب می) 3ی و طبق رابطه (تمیلگار

)3( 𝑔(𝑎) = 𝑙𝑛
𝑎

1 − 𝑎 

اسـت کـه بـه صـورت     معکوس تابع لگاریتمی تابعی منطقـی  
 شود.) انتخاب می4رابطه (

)4( ℎ𝜃(𝑥) =
1

1 + exp (−𝜃𝑇 . 𝑥) 

تـابع هزینـه    ، توسـط θهاي مدل یعنی شاخصدر این روش، 
 شوند.سازي می ) بهینه5صورت رابطه ( به

)5( (𝜃) = − ���
𝑦(𝑖). ln �ℎ𝜃�𝑥(𝑖)�� +

�1 − 𝑦(𝑖)�. ln (1 − ℎ𝜃�𝑥(𝑖)�)
�

𝑚

𝑖=1

� 

 
  معماري پایه شبکه عصبی عمیق: )1(شکل 

اسـت و  منطقـی  یافته رگرسـیون  تعمیم، افزاري نرمرگرسیون 
وجـود داشـته   رود که بیش از یک کـلاس داده  کار می هنگامی به

تـوان  شده در ایـن قسـمت، مـی    . با توجه به توضیحات دادهباشد
  معماري شبکه عصبی مـورد اسـتفاده در ایـن مطالعـه را مطـابق      

ي هـاي لایـه  )، نشـان داد. در ایـن شـکل، تعـداد عصـب     2( شکل
هـاي  عصب فرض شده اسـت کـه بـا توجـه بـه ویژگـی       4 ورودي

ها ممکن است این تعداد آمده در مرحله استخراج ویژگیدست  به
عصب در هر لایه براي  3لایه با  3متفاوت با این رقم باشد. تعداد 

شده است که این تعداد نیز بسـته بـه   هاي نهان در نظر گرفتهلایه
جواب دهی و سرعت شبکه و نیز دقت مورد نیاز، ممکن اسـت در  

 مرحله اجرا دستخوش تغییر شود.

 GMDHروش شبکه عصبی عمیق  -3-3

یـادگیري  بر  مبتنی ،پیشنهادي در این مقاله الگوریتم عملکرد
هسته هاي آموزشی به   است. بدین صورت که مجموعه داده عمیق

وارد شـده و مـدل ایـن     GMDHقی ـعم یشـبکه عصـب  الگـوریتم  
 ایـن    هـاي تسـت بـه مـدل      شـود. سـپس داده    تولید می ،الگوریتم
ر درا صـا  تست یک پاسـخ   گردد و براي هر نمونه  رد می، وا  الگوریتم

اهداف راداري آیا   ، کند. هر پاسخ بیانگر این است که یک نمونه  می
 

8 Link Function 
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 یا خیر. استن پاسخ یا بله ایداده شده است یا خیر. بنابرتشخیص 
 هسته داخلی این الگوریتم در قالب ذیل ارائه شده است.

از  ياخـــانواده (GMDH) هـــا  داده تغییـــر یروش گروهـــ
از  انـه یبـر را  یمبتن ـ یاض ـیر يسازمدل يبرا ییالقا يها  تمیالگور

 يسـاز نـه یبه ياسـت کـه دارا   يچند پـارامتر  يها  مجموعه داده
شـده   ادهفاسـت  يهـا   کـاملاً خودکـار مـدل    يو پـارامتر  يساختار

GMDH بینی  پیش، کشف دانش، يمانند داده کاو ییها  نهیدر زم ،
و شـناخت الگـو    يسـاز  نـه ی، بهدهی ـچیپ يها  ستمیس يسازمدل
نشـان   ،2017 در سـال  همکارانشو  یل قاتتحقی جی. نتاباشد می

ــه شــبکه عصــب  ــر GMDH یداد ک ــه  يعملکــرد بهت نســبت ب
، 1نمـایی تـک سازي هموار مانند کیکلاس بینی  پیش يها  تمیالگور

 .بـاز انتشـار دارد   یعصـب  هو شـبک  2 نمـایی  هموارسازي مضـاعف 
شوند که مرتب   انجام می ییبا روش استقرا  GMDH يها  تمیالگور
دهد و   را انجام می دهیچیپ جیتدرهب ياچند جمله يها  مدل يساز
انتخـاب   یبه اصطلاح خارج اریراه حل را با استفاده از مع نیبهتر
در  GMDHساختار شبکه ) 2. در شکل ()Farlow, 1981( کند  می

 است. شده ارائهمورد استفاده مدل پیشنهادي 

 
روش استفاده شده در  GMDHساختار شبکه : )2(شکل 

  .پیشنهادي

                       شــــود،  مــــی) مشــــاهده 2همــــانطور کــــه از شــــکل (
𝑋 = (𝑥1,𝑥2, … , 𝑥𝑛)   ورودي بـه شـبکه    برداربه عنوان یک

ــنوعی وارد   ــبی مص ــیعص ــاس ورودي   م ــر اس ــود. ب ــا  ش ، Xي ه
ي مخفی تشـکیل شـده و مـدل    ها  در لایه ها  عصباي از  مجموعه

کنند. شبکه عصبی مصنوعی داراي یـک    میشبکه عصبی را تولید 
  خروجی است. بردارورودي، تعدادي لایه مخفی و یک  بردار

را  GMDHمشترك  تمیتوانند الگور  ها می  از نورون يامجموعه
ــنشــان دهنــد. آنهــا در هــر لا  ــ يهــا  جفــت يدارا هی از  یمختلف

دوم درجـه  ياهستند و با استفاده از چند جمله یعصب هاي  سلول
در  دی ـجد هـاي   ارتباط نـورون  نیا جهیشوند. نت  ها ملحق می به آن

 يمــدل ســاز يبــراتــوان   مــی طریــق نیــاســت. از ا يبعــد هیــلا
هـا اسـتفاده کـرد. مشـکل       یبـه خروج ـ  يبـردار نقشه يها  يورود

تـابع   کی ـ افتنی ـ يبـرا  یعنـوان روش ـ به یطور رسمهب ییشناسا
 

1 Single Exponential Smooth 
2 Double Exponential Smooth 

fdefined عملکرد  يتواند به جا  که می ياشود، به گونه  می فیتعر
داده  يورود بـردار  کی ـ براي �𝑦 یخروج بینی  پیش براي، f یواقع

𝑋  شـده  = (𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, … , 𝑥𝑛)     تـا جــایی کـه ممکــن اسـت بــه
، M هـاي نمونه ، با توجه بهنیبنابرا نزدیک شود. yخروجی واقعی 

 فی ـرا تعر ری ـروابط ز يچند ورود یتک خروجهاي جفت داده از
 .کنند  می

)6( 𝑦𝑖 = 𝑓(𝑥𝑖1,𝑥𝑖2, 𝑥𝑖3, … . , 𝑥𝑖𝑛).  𝑖 = 1,2, … ,𝑀. 

 يممکـن اسـت اکنـون بـرا     GMDH از نوع یعصبشبکه کی
 .آموزش داده شود یخروج ریمقاد بینی  پیش

)7( 𝑋 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, 𝑥𝑖3, … , 𝑥𝑖𝑛) 

 به این معنی است که :

)8( 𝑦�𝑖 = 𝑓(𝑥𝑖1,𝑥𝑖2, 𝑥𝑖3, … , 𝑥𝑖𝑛).  𝑖 = 1,2, … ,𝑀 

 ـمنظور بهاکنون به  یخروج ـ نیحداقل رساندن مربع تفاوت ب
نـوع   از یشبکه عصـب  کی نیی، مشکل تعیشده و واقع بینی  پیش

 وجود دارد: عمیقشبکه عصبی 

)9( ��(𝑓(𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, 𝑥𝑖3, … , 𝑥𝑖𝑛) − 𝑦𝑖)2� → 𝑀𝑖𝑛.
𝑀

𝑘=1

 

کـه در هسـته شـبکه عصـبی      پیچیدهبه شکل  ايجمله چند
 بـین  کلـی  ارتباط نمایش براي تواند  می عمیق استفاده شده است

) چنـد  10در رابطـه (  شود. استفاده خروجی و ورودي متغیرهاي
 اي پیچیده فرم نشان داده شده است:جمله

)10( 
𝑦� = 𝑎0 +�𝑎𝑖𝑥𝑖 + ��𝑎𝑖𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗

𝑚

𝑗=1

𝑚

𝑖=1

𝑚

𝑖=1

+ ���𝑎𝑖𝑗𝑘𝑥𝑖𝑥𝑗𝑥𝑘 + ⋯
𝑚

𝑘=1

𝑚

𝑗=1

𝑚

𝑖=1

 

ــه ــه کـ ــد بـ ــه چنـ ــوایواخ ايجملـ ــروف نکـ ــت معـ                       اسـ
)Feng et al, 2017( .بینـی   پیش برايها   برنامه بیشتر، حال این با 

 اسـتفاده  زیـر  شـکل  بـه  متغیر دو متغیر فرم از  y خروجی میزان
 کنند:  می

)11( 𝑦� = 𝐺�𝑥𝑖 .𝑥𝑗� = 𝑎0 + 𝑎1𝑥𝑖 + 𝑎3𝑥𝑖2 + 𝑎4𝑥𝑗2 + 𝑎5𝑥𝑖𝑥𝑗 

 )11( رابطه در ai ضرایب، رگرسیون يها  تکنیک از استفاده با
 �𝑦شـود.   محاسـبه  �𝑦واقعی  بازده بین اختلاف تا شود  می محاسبه

𝑥𝑖�جفت  هر براي . 𝑥𝑗�   در. برسـد  حـداقل  بـه  ورودي عنـوان بـه 
 در دوم درجه فرم از استفاده با که دهد  می نشان، متغیرها حقیقت

، آیـد  مـی  دسـت  بـه  مربعات حداقل در آن ضرایب که )،14( رابطه
 تـابع  هـر  ضـرایب ، بنـابراین . شود  می ي ساختها چندجمله درخت
 جفـت  کـل  در را بهینـه مقدار  تا است آمده دست به Gi دوم درجه

 :دهد قرار مجموعه خروجی -ورودي
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)12( 𝑟2 =
∑ (𝑦𝑖 − 𝐺𝑖)𝑀
𝑖=1

∑ 𝑦𝑖2𝑀
𝑖=1

→ 𝑀 𝑖𝑛                                               

(𝑦𝑖 . 𝑖 = 1,2, … ,𝑀) ــد ســاختار ــه چن  در اي رگرســیونجمل
.𝑝𝑝وابسته  يها  نمونه تواند می خوبیبه) 12( رابطه 𝑞𝑞𝜖𝜖{1,2, … ,𝑀} 

�𝑛2�براي اختلاف  = 𝑛(𝑛 − به معناي حداقل مربعات جاي  2/(1
𝑦𝑖��دهد .𝑥𝑖𝑝. 𝑥𝑖𝑞�. (𝑖 = 1,2, … ,𝑀)�) کـه  معناسـت  بـدان  این 

از  ...، 𝑝𝑝 ،𝑞𝑞𝜖𝜖 1،2. دارد وجـود  M دادهگانــه  سـه  سـاخت  امکـان 
 چنینی استفاده کند. یناهاي   نمونه

�

𝑥1𝑝 𝑥1𝑞
𝑥2𝑝 𝑥2𝑞
⋯
𝑥𝑀𝑝

⋯
𝑥𝑀𝑞

 

⋮ 𝑦1
𝑦2

⋯
⋮

⋯
𝑦𝑀

� 

 ،)13( رابطه قالب در دوم درجه زیرواحد از استفاده صورت در
 :آیدمیدست  هب زیر یماتریسرابطه  ،M يها  داده از ردیف هر براي

)13( Aa=Y 

 دوم درجـه  ايجمله چند مجهول ضرایب از يبردار آن در که
 :است )11(معادله  در

)14( 𝑎 = {𝑎0.𝑎1. 𝑎2. 𝑎3. 𝑎4. 𝑎5} 
𝑌 = {𝑦1.𝑦2.𝑦3. … .𝑦𝑀}𝑇 

 دهد:  می نشان امر این. استها   نمونه از خروجی مقادیر بردار

𝐴 =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡1
1
⋮
1

𝑥1𝑝
𝑥2𝑝
⋮

𝑥𝑀𝑝

𝑥1𝑞
𝑥2𝑞
⋮

𝑥𝑀𝑝

𝑥1𝑝𝑥1𝑞
𝑥2𝑝𝑥2𝑞

⋮
𝑥𝑀𝑝𝑥𝑀𝑞

𝑥1𝑝2

𝑥2𝑝2

⋮
𝑥𝑀𝑝2

𝑥1𝑞2

𝑥2𝑞2

⋮
𝑥𝑀𝑞2 ⎦

⎥
⎥
⎥
⎤
  

 بـه  منجـر  چندگانه رگرسیون یلتحل از مربعات حداقل روش
 شود:  می زیر شکل به معادلات نرمال حل

)15( 𝑎 = (𝐴𝑇𝐴)−1𝐴𝑇𝑌 

 مطابق با رابطه معادله درجه دومکه بردار بهترین ضرائب  این
ایـن   باکند.   تعیین می M   دادهسه گانه را براي کل مجموعه  )11(

حاصـل   طور مسـتقیم کـه از معـادلات نرمـال    حل بهراهحال، این 
هـا اسـت. بنـابراین بـا ایـن        شود، تقریبا قادر به دور زدن خطا می

هســته، فرآینــد تولیــد مــدل و تشــخیص اهــداف راداري صــورت 
 گیرد.  می

 تحلیل نتایج  -4

اهداف راداري و از  مجموعه دادهکار پیشنهادي از  براي ارزیابی راه
سـازي  ارزیابی نتایج و شبیه منظوربه a 2015ابزار متلب و نسخه 

است. اولین مرحلـه از شـناخت    هروش پیشنهادي استفاده گردید
اهـداف   مجموعه دادهورود  ،مسئله پیشنهادي و مراحل انجام کار

هـزار   232/17داراي حـدود   مجموعـه داده باشد. ایـن  راداري می
 داده مجموعـه ذکر است که  باشد. لازم به ویژگی می 869نمونه و 

بوده و در شرایط  )Guo et al, 2019( استفاده شده مشابه به مقاله
. در فرآینـد ارزیـابی از معیارهـاي    سازي شـده اسـت   یکسان پیاده

پیشـنهادي اسـتفاده   منظور ارزشیابی عملکرد مدل ارزیابی زیر به
 شده است.

 زیابی در روش پیشنهاديرهاي ا  معیار -4-1

، در ایـن  جـاوا هایی همچـون متلـب و     هاي ابزار با توجه به قابلیت
ــه  ــزار ب ــن دو اب ــه از ای ــل داده   مقال ــه و تحلی ــور تجزی ــا و   منظ ه

همچنین معیارهایی کـه در ایـن    .شده استاستفاده  ،سازي  شبیه
ها استفاده شده  روش پیشنهادي با سایر روش مقاله جهت ارزیابی

 ند از:ا عبارت

روش پیشـنهادي   صـحت ) جهت بررسی میـزان  16از رابطه (
هـایی اسـت کـه     نمونه بیانگر تعداد TP1شود. پارامتر  میاستفاده 

نیـز بیـانگر تعـداد     FP2انـد. پـارامتر    شـده  بنـدي طبقهدرستی  به
 . اند بندي نشدهدرستی طبقههایی است که به نمونه

) بیانگر میزان فراخوانی روش پیشنهادي است کـه  17رابطه (
عنـوان تصـاویر    هایی اسـت کـه بـه    بیانگر تعداد نمونه FNپارامتر 

 . بندي شده استراداري طبقهراداري بوده اما غیره

اسـتفاده   روش پیشـنهادي  دقت) براي محاسبه 18از رابطه (
اسـت کـه    TNتنها پارامتري که در آن تشریح نشـده،   وگردد  می

عنـوان  راداري نبـوده ولـی بـه   هایی اسـت کـه    بیانگر تعداد نمونه
. در نهایت نیز میزان خطـاي  بندي شده استبقهطتصاویر راداري 

 گردد. ) محاسبه می20روش پیشنهادي براساس رابطه (

 مقایسه نتایج روش پیشنهادي -4-2

در این بخش به تشریح نتایج روش پیشـنهادي جهـت تشـخیص    
در  )Guo et al, 2019(اهـداف راداري و مقایسـه بـا نتـایج مقالـه      

 شود.  میشرایط یکسان پرداخته 

 ،MAE) نتایج دقـت، خطـا، صـحت، فراخـوانی،     3( در شکل
RMSE ، انحراف معیار وMape   هـاي معنـایی   روش بـدون اعمـال

 نشان داده شده است.
 

1 True Positive 
2 False Positive 

)16( 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

)17( 𝑅𝑒𝐶𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

)18( 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

)19( 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 = 100 −
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
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 .نتایج دقت، خطا، صحت، فراخوانی و خطاي روش پیشنهادي جهت تشخیص اهداف راداري: )3(شکل 

گـردد، میـزان دقـت      ) مشـاهده مـی  3طور که از شکل ( همان
تشــخیص اهــداف راداري بــا اســتفاده از مــدل پیشــنهادي برابــر 

%، 43/79میزان صحت مدل پیشنهادي برابـر بـا    % است.822/99
%، میزان خطاي مدل 20,8نرخ فراخوانی مدل پیشنهادي برابر با 

 باشد. با این تفاسیر در بخش بعد  می% 177/0پیشنهادي برابر با 

 

هاي مطرح شده در مقاله مقایسه روش پیشنهادي با سایر روش به
)Guo et al, 2019شود. در مقاله (  ) پرداخته میGuo et al, 2019 (

منظـور تشـخیص اهـداف     هاي یـادگیري عمیـق بـه   از انواع روش
  و غیره استفاده شده است. LSVM, CNNراداري همچون 

 

 
 )Guo et al, 2019(هاي مطرح شده در مقایسه دقت روش پیشنهادي جهت تشخیص اهداف راداري با سایر روش: )4(شکل 
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  باشد:  می) نتایج به شرح ذیل 4مطابق با آمار ارائه شده در شکل (

 )Guo et al, 2019(هاي مطرح شده در مقایسه دقت روش پیشنهادي جهت تشخیص اهداف راداري با سایر روش: )1(جدول 

 
dB 15SNR= dB 10SNR= dB 5SNR= درصد بهبود روش پیشنهادي 

K-SVD 72/88 19/86 58/81 14/91% 83/11% 1/11% 
LSVM 82/84 45/78 11/72 41/24% 57/19% 15% 
CNN 22/96 36/94 01/93 51/3% 66/3% 6/3% 
SDAE 05/96 39/79 58/91 94/4% 63/0% 77/3% 
SCAE 12/96 47/94 27/91 25/5% 55/3% 7/3% 
SAE 36/95 72/93 94/90 58/5% 3/4% 46/4% 
RIN 32/98 98/96 65/94 87/1% 04/1% 5/1% 

 52/96 02/98 82/99 روش پیشنهادي
   

 
گـردد، میـزان دقـت      مـی ) مشـاهده  1همانطور که از جدول (

 dB5 ها  داده نسبت سیگنال به نویزروش پیشنهادي در حالتی که 
ــر  ــت براب ــا اس ــی% 96,52 ب ــبت     م ــب نس ــه ترتی ــه ب ــد ک                   باش
                         ي شــــبکه عصــــبی عمیــــق همچــــون    هــــا   بــــه روش 

RIN, SAE, SCAE, SDAE, CNN, LSVM, K-SVD   به میـزان
درصد بهبـود   87/1, 58/5,  25/5, 94/4, 51/3, 41/24, 94/14

پیشنهادي در حالتی که داشته است. همچنین  میزان دقت روش 
% 02/98اسـت برابـر بـا     dB10 هـا   داده نسبت سـیگنال بـه نـویز   

 ي شـبکه عصـبی عمیـق   هـا   ترتیب نسبت بـه روش  باشد که به  می
 RIN, SAE, SCAE, SDAE, CNN, LSVM, K-SVD همچـون 
 درصـد  04/1, 3/4, 55/3, 0,63, 66/3, 57/19, 83/11به میزان 

بهبود داشته است. در نهایـت میـزان دقـت روش پیشـنهادي در     
اسـت برابـر بـا     dB 15 هـا  داده نسبت سیگنال به نـویز حالتی که 

ي شـبکه عصـبی   ها  ترتیب نسبت به روش که به باشد  می% 99,82
-RIN, SAE, SCAE, SDAE, CNN, LSVM, Kعمیـق همچـون  

SVD ــه ــزان  ب ــد  5/1, 46/4, 7/3, 77/3, 6/3, 15, 11/1می درص
 بهبود داشته است.

 گیرينتیجه -5

سازي روش پیشنهادي مشاهده گردید کـه میـزان دقـت،    با شبیه
صحت، فراخوانی و خطاي روش پیشنهادي مبتنـی بـر الگـوریتم    

منظـور تشـخیص اهـداف راداري     به GMDHشبکه عصبی عمیق 
ي مطرح شده تا کنـون بهبـود قابـل    ها نسبت به جدیدترین روش

یی همچـون  هـا   داشته است و توانسته به خوبی چالشاي ملاحظه
عدم دقت مطلوب تشخیص، خطاي بالا، تخریب سـیگنال، وجـود   

تـوان    مینویز در دریافت تصاویر راداري را مرتفع نمایند. بنابراین، 
و  ها  سیستم پردازشگربه این نتیجه نهایی رسید که بهتر است در 

یـادگیري ماشـین و بـه    ي هـا   راداري از روش شـنود  هـاي گیرنده
اسـتفاده نمـوده و    GMDHخصوص الگوریتم شبکه عصبی عمیق 

 و مشکلات موجود را مرتفع نمود. ها  چالش

توان به این اشـاره نمـود     میعنوان پیشنهاداتی براي آینده  به
ي پیشــنهادي بهتــر از هــا کــه بــه منظــور بهبــود نتــایج و یافتــه

جهت  Growcutبود یافته یی همچون الگوریتم فازي بهها  الگوریتم
راداري استفاده نموده و از نتایج آن براي  هدف بندي ناحیهتقسیم

 استفاده نمود. GMDHالگوریتم شبکه عصبی عمیق 
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Abstract 

Radar is an electromagnetic device used to detect and determine the position of targets. The 

most basic task of radar is to extract information about the target by measuring the 

electromagnetic field characteristics of the return waves from the target. The radar environment 

of each country is one of the security and strategic areas of each country. Maintaining the 

security of this environment and identifying its goals can be one of the important requirements. 

Challenges and problems such as inaccuracy and inaccuracy of detection and high error are 

raised in the detection of radar targets. Various methods have been proposed so far, such as 

techniques based on target natural intensification frequencies, reversible signal polarization, 

machine learning methods, etc., to detect radar targets. Despite the many uses of these methods, 

they have not yet been able to meet the challenges of radar.  Therefore, in this paper, we have 

identified radar targets using the GMDH Deep Learning Algorithm. By simulating the proposed 

method and comparing it with other methods such as RIN, SAE, SCAE, SDAE, CNN, LSVM, 

K-SVD, the average has improved by 5%. 

 

Keywords: Clustering, Radar Targets, Deep Learning GMDH 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                                                                                                                                                          
*
 Corresponding author E-mail: mrhassani@ihu.ac.ir  

7 


