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Objective: Automatic modulation classification (AMC) is a key 

technology in modern wireless communication and while facing many 

challenges, it has attracted wide attention in various fields, especially 

electronic warfare and military applications. The wireless propagation 

environment is very complicated due to the existence of wide 

obstacles and in practice, the channel has a multi-path fading behavior 

that is not considered in most research. 

Methodology: In this research, we use high-order statistics as features 

for AMC in multi-path fading channels. To increase the classification 

accuracy, the received samples are divided into smaller segments, and 

statistics are calculated for each part. For classification, the support 

vector machine (SVM) with Gaussian kernel is used, and the standard 

deviation of the kernel is optimized using the particle swarm 

optimization (PSO) algorithm to maximize the classification 

accuracy. 

Findings: To evaluate the proposed method, eight commonly used 

digital modulation types were used. The results show that the 

number of received samples and also the number of segments affect 

the correct identification accuracy. Also, optimizing the standard 

deviation of the kernel improves the accuracy of correct signal 

identification. 

Originality: The obtained results show that the proposed method 

can be used as an effective algorithm to detect the modulation type 

of digital signals in electronic warfare scenarios and other 

commercial applications. 
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  های محوشونده چندمسیریدر کانالتشخیص مدولاسیون 

 شدهبهینه SVMبند های آماری مرتبه بالا و طبقهویژگی  با استفاده از
 2و مهدی اوریا  1خانیهاشم کلب
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تشخیص سازی کرنل، 
کانال  ،مدولاسیون
 .چندمسیری

در ارتباطات  یدیکل یفناور کی (AMC) ونیمدولاس خودکار یبندطبقه هدف:

در را  یاتوجه گسترده ،متعدد یهامواجهه با چالش نیمدرن است و در ع میسیب
رده کبه خود جلب های مختلف، به ویژه کاربردهای جنگ الکترونیک و نظامی، بخش
ر بسیار پیچیده است و د سیم به دلیل وجود موانع گستردهبیمحیط انتشار  .است
ها در نظر گرفته اکثر پژوهشکانال رفتار محوشونده چندمسیری دارد که در  ،عمل

 نشده است. 

-های مرتبه بالا به عنوان ویژگی برای طبقهدر این پژوهش از آماره روش پژوهش:

. کنیماستفاده می های محوشونده چندمسیریدر کانال بندی خودکار مدولاسیون
ها مارهشده و آتری تقسیمهای کوچک، سیگنال به بخشافزایش دقت تشخیصبرای 
بندی نیز از بردار پشتیبان ماشین شوند. برای طبقههر قسمت محاسبه می برای

(SVM) شود که مقدار انحراف معیار کرنل با استفاده با کرنل گوسی استفاده می
بندی بیشینه شود تا دقت طبقهبهینه می (PSO)سازی ازدحام ذرات الگوریتم بهینه

 شود. 

از هشت نوع مدولاسیون دیجیتال پرکاربرد برای ارزیابی روش پیشنهادی  ها:یافته

نین چیگنال دریافتی و همهای ستعداد نمونهدهند که استفاده شد. نتایج نشان می

 سازی انحرافچنین بهینهها در دقت شناسایی صحیح تاثیر دارند. همتعداد بخش

 دهد.معیار کرنل، دقت شناسایی صحیح سیگنال را بهبود می

د به تواندهند که روش پیشنهادی میبه دست آمده نشان مینتایج  گیری:نتیجه

در  های دیجیتالعنوان یک الگوریتم موثر برای تشخیص نوع مدولاسیون سیگنال
  سناریوهای جنگ الکترونیک و سایر کاربردهای تجاری مورد استفاده قرار گیرد.

 .1-22(، 4) 2، عنوان مجله. عنوان مقاله(. سال)نام خانوادگی، نام ؛ و نام خانوادگی، نام ؛نام خانوادگی، نام: استناد
         DOI: http//doi.org/0000000000000000000000000 
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 مقدمه 
سیستم  ییشناسا یهااز روش یارمجموعهیز (PHY) 2یکیزیف هیلا 1گنالیس ییشناسا

 های نظامی، دانشگاهی و صنعتی مرتبط باپژوهشدر  گذشته انی، که در طول سالاست

به دلیل کاربردهای متعدد آن در  ریاخ هایسالارتباطات مورد توجه قرار گرفته و در 

 ،1831)کمالی و بخشنده،  استشده روی آن یاندهیتمرکز فزا جنگ الکترونیک و شنود

ریزی و اهداف تشخیص برنامه .(1421و محمدی و همکاران،  1811مهرگان و همکاران، 

 تواندشمن از چینش نیروها از اهداف مهم بازی جنگ است که در صورت شنود موفق می

من های دشبه این هدف مهم دست یافت و شرط لازم برای شنود موفق، شناسایی سیگنال

ی از عوامل یکی، 5G)3(نسل پنجم  یهادر مورد شبکه هاشرفتیپ نیبا توجه به آخر است.

 یهایدر نظر گرفته شود، وجود فناور یافزارو نرم یافزارسخت یدر طراح دیکه با

lle o(B شبکه است کیدر  دستگاه چندین نوعمتعدد و ادغام  (4RAT) ییویراد یدسترس

et al., 2003)فیط کیفعال در  یهاو نظارت بر دستگاه ییشناسا یفناور ب،یترت نی. به ا 

 موارد ذیل مورد توجه قرار گرفته است: آن در ارائه ییتوانا لیبه دل یفرکانس

 یهامانند برچسبود )محد یهاتیبا قابل ییهادستگاه یبرا ریکاهش تأخ -

 RFID5 کم(ریالزامات تأخبا  ییهاو دستگاه 

 مانند موارد فوق ییهادستگاه یبرا توانکاهش مصرف  -

 تداخل یبندمنابع شبکه، به عنوان مثال، با استفاده از طبقه یسازنهیبه -

 دستگاه تیفعال قیدق یابیرد -

 شبکه تیامن شیافزا -

ه نفوذ  است ک صیو تشخ فیط صیاز تخص یخاص یهاکیقابل ذکر، تکن یهانمونه

 Danev) باشد دیشبکه مف کی( هیپا ستگاهیا کی)مثلاً  یهر عنصر ارتباط یبرا تواندیم

et al., 2012)ینچند ی بایهاطیبا در نظر گرفتن مح هایفناور نیا تیحال، اهم نی. با ا 

________________________________________________________

___ 
1 Signal identification 
2 Physical layer  
3 Fifth-generation (5G) 
4 Radio access technology (RAT) 
5 Radio frequency identification (RFID) 
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RAT نهیدر زم. بدون مجوز فیاز ط هتوسعه استفاد ،به عنوان مثال شود،یبرجسته م 

 یکاربرد یها، حوزهگریو هم در موارد د )RF)1 ییویهم فرکانس راد، گنالیس ییشناسا

با توجه . تاس چالهتشخیص نفود، کنترل دسترسی، تشخیص نقص و تشخیص کرم شامل

از  (2AMC) ونیمدولاسخودکار  یبندطبقه گنال،یس ییدر شناسا RF یبه کاربردها

در این پژوهش روش جدیدی برای  ،است. بنابراین حوزه نیا یهارمجموعهیز نیتربرجسته

ات شده بر پایه مشخص. روش ارائهشودهای دیجیتال ارائه میتشخیص مدولاسیون سیگنال

 .دباشهای محوشونده چند مسیری میهای دریافتی در کانالآماری مرتبه بالای سیگنال
 

 های پژوهشمبانی نظری و پیشینه
 مبانی نظری 

 گنالیس کی ونیمدولاس نوع قیدق صیتشخ ندیبه فرآ ونیمدولاس خودکار یبندطبقه

و  نالگیس صیتشخ یندهایفرآ نیب یارتباط ستمیاز س یاشاره دارد و بخش یمخابرات

ارائه شده است(. اگرچه  1شکل در  نینماد یشیدهد )نمایم لیرا تشک 8ونیدمدولاس

 نهیمز نیدر ا قاتیتحق یبرا یاصل زوریبه عنوان کاتال یبه طور سنت ینظام یربردهاکا

 Dobre) هستندحوزه در حال گسترش در این  زین یرنظامیغ کاربردهای کردند،یعمل م

et al., 2007 & Zhuo et al., 2016) ،به عنوان مثال .AMC منبع  صیبه تشخ تواندیم

است  میسیب یهاستمیس یمطلوب برا یژگیو کیکمک کند، که  شدهییشناسا گنالیس

 ب،یترت نی. به هم((1813 ،نژاد و همکاران)غلام )4(IoT ایاش نترنتیا ماتی)مانند تنظ

و  عیسر یسازگار یبرا (5SDR) یافزارنرم ییویراد  در ونیآشکارساز مدولاس کی

ای هکاربرد در حوزه بالقوه کی گر،ید یاست. از سو یجزء مهم ف،یط راتییبا تغ هوشمند

 ییرمزگشا نیشده و همچنشناخته ونینوع مدولاس کیدر  تیپاراز جادی، اینظام

 ریاخ یهاکه در سال یلی. دل(Ramjee et al., 2019)شده است  یریرهگ یهاگنالیس

 5G ماوراء و ساختار یزیرشده است، قرار گرفتن در برنامه AMCبه  قهعلا شیمنجر به افزا
________________________________________________________

___ 
1 Radio-frequency (RF) 
2 Automatic modulation classification (AMC) 
3 Demodulation 
4 Internet-of-things (IoT) 
5 Software-defined radio (SDR) 
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B5G)1(  یچند خروج-یچند ورود یهاستمیرواج ساست، که (2MIMO)انی، در م 

 یحت ن،یشود. علاوه بر ایشلوغ م اریبس یسیالکترومغناط فیط کیمنجر به  گر،یعوامل د

 ندیفرآ یدشوار ،یریچندمس وندگیوجود محوشبه دلیل ، 5G یفعل یستقرارهاتحت ا

 .(Hermawan et al. 2020) دهدیم شیرا افزا گنالیس صیتشخ
 

 
 سیمهای مخابراتی بی( نمایش نقش تشخیص مدولاسیون در سیستم1شکل )

 

 مقابلاز دو دسته  یکیعمدتاً به  AMCبرای  یسنت یکردهایتوان ادعا کرد که رو یم

متشکل از  دسته اول. (4FB) یژگیبر و یو مبتن (8LB)بر احتمال  یتعلق دارند: مبتن

ها انهمحاسبه آست یبرا گنالیمختلف س یهاکلاس یلیتحل انیاست که در آن ب ییهاروش

ته که در دس یشود. در حالیها گرفته مآن با سهیمقابر اساس  میشود و تصمیاستفاده م

محاسبه  یآمار یهایژگیو م،یتصم کیبه  دنیرس یمورد استفاده برا یهاتیدوم، کم

 یحال، مشکلات و اشکالات ناش نی. با ا(Ramjee et al., 2019) ها هستندگنالیشده از س

 یهاکه بر شبکه ییهاشرو یعنیها، خانواده سوم از روش جاواز هر دو روش، منجر به ر

مربوط به  یهاکه روش یدر حال دارند، شده است. هیتک (5ANN) یمصنوع یعصب

در نظر گرفت،  FB رمجموعهیز یبه جهات خاص توانیرا م یمصنوع یعصب یهاشبکه

از آن  ریاخ یهادر سال یعصب یهاشبکه یکه فناور یعیآن مطمئناً با توسعه سر ریتکث

________________________________________________________

___ 
1 Beyond 5G (B5G) 
2 Multiple-input multiple-output (MIMO) 
3 Likelihood-based (LB) 
4 Feature-based (FB) 
5 Artificial neural network (ANN) 
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ده است ش عیتسر م،یسیشبکه ب یوهایتعداد کاربردها در سنار شیبهره برده است، با افزا

(Chen et al., 2019)داده محور آن نهفته  تیدر ماه ،دسته نیا یدیکل یژگیو نیتر. مهم

 نیمانند تخم یمعمولاً شامل موارد یسنت یکردهایکه رو یاست. به طور خاص، در حال

 کیبه  ازین یعصب یها، شبکههستند بر اساس آن یبندها و طبقهآستانه نییتع ها،یژگیو

است که  یداده قو یهارا دارند که به نوبه خود مستلزم وجود مجموعه یمرحله آموزش

 یرامورد استفاده ب یهااز داده دیو با شوندیپارامترها و فراپارامترها استفاده م میتنظ یبرا

 .باشد جدا یابیارز
 

   پژوهشهایپیشینه
کنند، اما  دایرا پ نهیحل بهراه توانندیم LBبر  یمبتن AMC یهاکیتکن ،یاز نظر تئور

وجود م در گیرنده هافرستنده نهیزمدانش پس لازم است فشرده هستند و یاز نظر محاسبات

 توانندیندارند و م یبه دانش قبل یازین FBبر  یمبتن AMC یهاکیحال، تکن نی. با اباشد

. دو (Huang et al., 2020) کنند دیتول ترنییپردازش پا یهانهیبا هز ترساده یهاحلراه

-استخراج معمولابند. و طبقه یژگیکننده وعبارتند از استخراج FB یهاروش یاتیجزء ح

شوند. به یساخته م AMC ستمیس کی یبه طور جداگانه برا بندو طبقه یژگیو دهکنن

 اندازه فرکانس نیانگیو م گنالیتوان س یفیط انسیوار گنال،یعنوان مثال، دامنه پوش س

 دنکن فیجنبه مختلف توص نیرا از چند گنالیس کیتا  نداستخراج شد گنالیس

(Lopatka et al., 2000)یفاز برا نیز احتمال یچگال ع. از تاب AMC  شده استاستفاده 

(Yang et al., 1991)یو آمار ایلحظه یهایژگیمعمولاً و یسنت یهاروش ان،یم نی. در ا 

 Sherme)مرتبه بالا  هایآمارهو  به عنوان مثال، ترکیب گشتاورهاکنند. یم بیرا با هم ترک

et al., 2012)یاز هر دو سطح مطلق و نسب استفادهها را با گنالیتوانند سیها میژگی. و 

ببرند.  نیرا از ب زیتوانند اثرات نویبا مرتبه بالا م یهایژگیو ن،یکنند. علاوه بر ا فیتوص

 AMC در یک پژوهش،. شده استروش استفاده  نیهشتم به طور گسترده در چند هآمار

 به دست آوردن یو براه چندگانه در نظر گرفت یهاهیمسئله آزمون فرض کیرا به عنوان 

که  فرض شده است. (Wei et al., 2000) شده استاستفاده  یریگمیتصم هیاز نظر جینتا
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ها به عنوان گنالیاست و با س یتصادف )1AWGN( شوندهنویز سفید گوسی جمع فاز

از آزمون  تی. در نهاشودمیاحتمال شناخته شده برخورد  عیبا توز یتصادف یرهایمتغ

بر اساس  یبندطبقه جیاآوردن نتبه دست یمتوسط برا ای افتهیمیتعم یینمانسبت درست

 استفاده شدند.  AMC ستمیها در سبندآستانه استفاده شد. سپس طبقه

 ,.Wong et al)اند هبند استفاده شدبه عنوان طبقه SVMعمق و کم یعصب یهاشبکه

ز نیسطح بالا  یانتزاع یریادگی یهاتیبا قابل )CNN)2شبکه عصبی کانولوشنی  .(2001

 یهابندحال، طبقه نی. با ا(Iliadis et al., 2022) است هشد استفاده یدبنطبقهبرای 

کارآیی مل، کا یبه دانش قبل ازیبا ن ای یژگیو شینما یخود برا تیظرف لیبه دل ای یسنت

. منجر شده است یبندبر عملکرد طبقه یمنف راتیبه تأث کردیرو نی. اچندانی ندارند

شده است. به  یسازادهیو پ یبررس AMC یهاتمیورمختلف در الگ یهااز جنبه یاریبس

 یهایژگیاستخراج و یبرا ایلحظهدامنه، فرکانس و فاز  ،یعنوان مثال، در حوزه زمان

. استخراج (Azzouz et al., 1995 & Popoola et al., 2011) اندهاستفاده شد ایلحظه

 اندتهنیز مورد توجه قرار گرف و موجک هیفور لیبا استفاده از تبد لیبر تبد یمبتن یژگیو

(Chen et al., 2021, Zhou et al., 2022)در  نیز یرخطیبند غنوع طبقه نی. چندAMC 

 4کرنلبا  (3SVM) بانیبردار پشت یهانیو ماش یعصب یهامانند شبکه ،اندشدهاستفاده 

(Zhang et al., 2021, & Simic et al., 2021)است که  نی. اعتقاد بر اSVM ییایمزا 

 ها محدودکه تعداد نمونه یرا زمان افتهیبهبود  میتعم تیتواند قابلیم نیو همچندارد 

بند به طبقه SVM ر،یاخ یهان، در سالی. بنابرا(Cervantes et al., 2020)است ارائه دهد 

 شده است.  لیتبد AMCمسائل  یبرا یحیترج

ا مناسب ر گنالیکند و س ییرا رمزگشا امیپ یهاداده تواندیهوشمند م رندهیگ کی

 یریادگی یعصب یها. شبکه(Xu et al., 2019)مشخص کند  یهر برنامه کاربرد یبرا

 یبندطبقه یهاییتوانا لیبه دل ینیماش یریادگینوع موفق از  کی (5DLNN) قیعم

________________________________________________________

___ 
1 Additive white Gaussian noise (AWGN) 
2 Convolutional neural network (CNN) 
3 Support vector machine (SVM) 
4 Kernel 
5 Deep learning neural network (DLNN) 
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ها DLNNوجود دارد که از  یمختلف یهانهی. زم(Murphy, 2022)برترشان هستند 

 Alzubaidi et al., 2021 & Moon et) ریتصو یبنداستفاده شده است، از جمله طبقه

al., 2021) .یادیز یایمزا رایشوند زیاستفاده م یارتباط یهاستمیها در ساین شبکه 

به آن  DLNNهستند که  یبزرگ یهاداده یاراد یارتباط یهاستمیدارند. اول از همه، س

 .Peng et al)بالا وجود دارد  اریبا نرخ داده بس یادیز یارتباط یهادستگاه رایدارند، ز ازین

ها را به طور مستقل استخراج کنند، و از تلاش یژگیتوانند ویم هاDLNN. دوم، (2022

به طور مداوم در  DLاجتناب کنند. سوم، از آنجا که  یدست یهایژگیانتخاب و ریگوقت

 راًیاخ قیعم یریادگیارتباطات دارد.  یهانهیدر زم یخوب اریبس لیحال توسعه است، پتانس

ظاهر شده  میسیب یارتباط یها ستمیدر قلمرو س دیجد یحوزه کاربرد کیبه عنوان 

 است. 

خودکار پراکنده  یبر احتمال، رمزگذارها یمبتن یخروج هیلا کیهمراه با  راً،یاخ

 نی. ا(Ali et al., 2017)شدند  یمعرف AMC یبرا قیعم یعصب یهابر شبکه یمبتن

 تینشان دادند. مز AMCکار  یرا برا قیعم یریادگیمدل  دوارکنندهیام لیها پتانسروش

CNN که  دیآیاز ادغام به دست م یخورده به دنبال شکلگره یهاو وزن یبا اتصالات محل

 نیا گرید تیمز کی ن،یشود. علاوه بر ایم با جابجایی ریناپذرییتغ یهایژگیمنجر به و

کاملا متصل با همان تعداد واحد  یهانسبت به شبکه یکمتر یها پارامترهااست که آن

 RadioMLمختلف، معروف به ونینوع مدولاس 24مجموعه داده با  کیپنهان دارند. 

2018.01A و با استفاده از  جادیاCNN در  ماندهیز اتصالات باقبه طور خاص با استفاده ا

در . (O’Shea et al., 2018)ند افتیدست  ییبالا یبندبه عملکرد طبقه (1ResNet)شبکه 

در  ر،یتصو کیبه  هیشب ،یدو بعد یهارا به عنوان داده یتباطار گنالیس پژوهش دیگر،

استفاده کردند  AMC یبرا یدو بعد CNN کیبه  سیعنوان ماترو آن را به هنظر گرفت

(O’Shea et al., 2016). 

 یبرا )RepCCNet)2با پارامترسازی مجدد علی  CNNبر  یمبتن دیجد کردیرو کی

 Tang)شده است  شنهادیپ زیو مقاوم در برابر نو قیدق اریبس AMCبه عملکرد  یابیدست

________________________________________________________

___ 
1 Residual network (ResNet) 
2 Reparameterization causal convolutional network (RepCCNet) 
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et al. 2024). شبکه RepCCNet  مجدد  یپارامترساز یهاکیو تکن یعل هایکانولوشناز

 شینما کند.یمدت استفاده م یطولان یزمان حوزه یهایژگیو جاستخرا یبرا یساختار

مرتبه دوم  ایدوره فیاز ط 2CPP، با نام 1مدولاسیون ترکیبی یهاگنالیس دیجد یریتصو

. (Yan et al., 2014) استشده ساخته شدهافتیدر مدولاسیون ترکیبی گنالیشده سنرمال

 شودیآمده اعمال مدستبه CPP سی( به ماتر8DCTگسسته ) نوسیکس لی، تبددر ادامه

 .شوندبندی میطبقه( 4RF) یجنگل تصادف ت،یدر نهاو را استخراج کند  یژگیتا بردار و

 یمهندس زمیمکان کیناهمزمان و  6OFDM یهاگنالیس یبرا 5کور یبندروش طبقه کی

مرتبه بالا با  یهاهو آمار (1NSDA)شده دامنه نرمال یآمار یبر پراکندگ یمبتن یژگیو

( و کانولوشن 3DFTگسسته ) هیفور لیتبد بیبا ترک یروش پردازش ادراک کی یطراح

ای هنسبتاست که باعث دقت تشخیص مدولاسیون در شده شنهادیپ )SLC)1ی خودخط

 .(Yang et al., 2024) دهدپایین سیگنال به نویز را بهبود می
 

 شناسی پژوهشروش
-سیم و در حضور کانال محوشونده به صورت زیر بیان میدریافتی در محیط بیسیگنال 

 :(Yin et al., 2023) شود

(1) 𝑦(𝑡) = 𝑒𝑥𝑝(𝑗2𝜋𝑓𝑐𝑡)𝑒𝑥𝑝(𝑗2𝜋𝑓𝑜𝑡)𝑒𝑥𝑝(𝑗𝜙)𝑥(𝑡)⨂ℎ(𝑡) + 𝑤(𝑡) 

 های ارسالی و دریافتی هستند. عمگلر کانولوشنبه ترتیب بیانگر سیگنال 𝑦(𝑡)و  𝑥(𝑡)که 

 و فرکانس، آفست است. فرکانس حامل AWGNبیانگر  𝑤(𝑡)نشان داده شده و  ⨂با 

سیم در این پژوهش به اند. کانال بیشده نشان داده 𝜙و  𝑓𝑐 ،𝑓𝑜آفست فاز به ترتیب با 

________________________________________________________

___ 
1 Composite modulation 

2 Cyclic-paw-print (CPP) 
3 Discrete cosine transform (DCT) 
4 Random forest (RF) 
5 Blind 
6 Orthogonal frequency division multiplexing (OFDM) 
7 Normalized statistical dispersion of amplitude (NSDA) 
8 Discrete Fourier transform (DFT) 
9 Self-linear convolution (SLC) 
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تواند به ، میℎ(𝑡)صورت کانال محوشونده چندمسیری است، بنابراین پاسخ ضربه کانال، 

 :(Yin et al., 2023) صورت زیر نمایش داده شود

(2) ℎ(𝑡) = ∑ 𝛼𝑘𝑒𝑥𝑝(𝑗𝜑𝑘)𝛿(𝑡 − 𝜏𝑘)
𝐾

𝑘=1
 

به ترتیب بیانگر  𝜏𝑘و  𝛼𝑘 ،𝜑𝑘نمایش داده شده است و  𝐾که تعداد مسیرهای کانال با 

( باشد، 1شده در )، سیگنال دیجیتال مدوله𝑥(𝑡)هستند. اگر  𝑘دامنه، فاز و تاخیر مسیر 

 :(Yin et al., 2023) کردتوان آن به صورت زیر بازنویسی می

(8) 
𝑦(𝑛) = 𝑒𝑥𝑝(𝑗2𝜋𝑓𝑐𝑛) exp(𝑗𝜙) 

∑ 𝛼𝑘 exp(𝑗𝜑𝑘) ∑ 𝑠𝑖(𝑛 − 𝑖 − 𝑖𝑘)
𝑖

𝐾

𝑘=1
+ 𝑤(𝑛) 

𝑔(𝑛)که  = 𝑝𝑟𝑥(𝑛)⨂ℎ(𝑛)⨂𝑝𝑡𝑥(𝑛) فیلترهای گیرنده،  بیانگر ترکیب پاسخ ضربه

𝑚𝑖چنین کانال و فرستنده است. هم = 𝜏𝑖 𝑇𝑠⁄  و𝑇𝑠  بیانگر تاخیر زمانی و بازه ارسال

𝑛شود: در بازه مقابل تعریف می 𝑠𝑖چنین سمبل هستند. هم ∈ (𝑖 − 1 2⁄ , 𝑖 + 1 2⁄ و  (

 .هستندهای آن بردار تصادفی بوده و دارای توزیع گوسی با میانگین صفر درایه

به  2گشتاورها، که از 1هاانباشتهمرتبه بالاتر مانند  یهاهکه آمار ه استنشان داده شد

ای همخابراتی در کانال یهاگنالیسشناسایی  یبرا یکارآمد یهایژگیو ند،یآیدست م

مرتبه چهارم، ششم و هشتم  یهامقاله از انباشته نیهستند. در ا سیممحوشونده بی

 :)et al., 2019) Khosraviyani شوندیمحاسبه م ریکه به صورت ز میکنیاستفاده م

(4) 𝑐40 = 𝑚40 − 3𝑚20
2  

(5) 𝑐61 = 𝑚61 − 5𝑚21𝑚40 − 10𝑚20𝑚41 + 30𝑚20
2 𝑚21 

(6) 𝑐63 = 𝑚63 − 9𝑚21𝑚42 + 12𝑚21
3 − 3𝑚20𝑚43 − 3𝑚22𝑚41 

(1) 𝑐80 = 𝑚80 − 35𝑚40
2 − 28𝑚60𝑚20 + 420𝑚40𝑚20

2 − 630𝑚20
4  

 شود:بیانگر گشتاور سیگنال است که به صورت زیر محاسبه می 𝑚𝑝𝑞که 

(3) 𝑚𝑝𝑞 = 𝐸[(𝑦(𝑛))
𝑝−𝑞

(𝑦∗(𝑘))𝑞] 

________________________________________________________

___ 
1 Cumulant 
2 Momentum 
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سمبل دریافتی به  𝑁شود که مجموعه بررسی بهتر سیگنال دریافتی، پیشنهاد می برای

𝑛𝑠 تر به طول کوچک بخش𝑀 شده در روابط های محاسبهسمبل تقسیم شده و انباشته

ویژگی تشکیل  4𝑛𝑠( برای هر بخش محاسبه شده و بردار ویژگی نهایی به طول 1)-(4)

 شود. می

بندی بردارهای ویژگی استفاده با کرنل گوسی برای طبقه SVMدر این پژوهش از 

ها ه دادهک ابرصفحه بهینه جادیهستند که با ا نهیبه ینریبا یهابندها طبقهSVMشود. می

 نی)همچن 1نرم هیحاش SVM. دهندیرا انجام م یبندطبقه کند،یرا به دو کلاس جدا م

 یدبنطبقه یها برایژگیو یبندطبقه یتواند برایشود( میشناخته م C-SVMبه عنوان 

شده  یطراح ینریبا هایبندها در ابتدا به عنوان طبقهSVMشود. اگرچه  ستفادها ینریبا

از دو کلاس  شیسازد تا بیها را قادر مSVMوجود دارد که  یمختلف هاینسخهبودند، اما 

 توانیرا م یچندکلاس SVM یهابند. طبقه(Kalbkhani et al., 2013)کنند  تیریرا مد

 یهابندبر طبقه یمبتن یهاو روش 2همه با هم یهاکرد، روش میبه دو گروه تقس باًیتقر

، از روش SVMبا  کلاسیچند  یبندطبقه یبرادر این پژوهش . (Burges, 1998) ینریبا

 که به طور گسترده مورد استفاده قرار گرفته است میکنیاستفاده م 8کی مقابلدر  کی

(Burges, 1998) . تعداد  روش نیادرSVM هر جفت کلاس یبرا شدهباینری استفاده ،

𝐶𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑁𝑐برابر  2⁄ با  SVMعملکرد  ها است.تعداد کلاس 𝑁𝑐که در آن است  (

کرنل وابسته است که مقدار بهینه آن باید محاسبه شود که کرنل گوسی به انحراف معیار 

 برای این منظور استفاده شده است. PSO)4(سازی ازدحام ذرات ینهدر این پژوهش از به

چنین تنظیمات پارامترهای آورده شده است. هم 1در الگوریتم  PSOکد الگوریتم شبه

متغیر خروجی: انحراف معیار کرنل، تعداد ذرات:  باشند:این الگوریتم به شرح مقابل می

2c=  1c ،𝜔 2 =، 52، حداکثر مقدار خروجی: 2021حداقل مقدار خروجی: ، 122 = 0.7. 

 

 

________________________________________________________

___ 
1 Soft margin 
2 All-together 
3 One-against-one 
4 Particle swarm optimization (PSO) 
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 PSOکد الگوریتم ( شبه1الگوریتم )

Step 1. Initialization 
For each particle 𝑖 = 1, … , 𝑁𝑝  

(a) Initialize the particle’s position with a uniform distribution as 

𝑃𝑖(0)~(𝐿𝐵, 𝑈𝐵), where LB and UB represent the lower and upper 

bounds of search space 

(b) Initialize 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡 to its initial position: 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 =  𝑃𝑖(0)  

(c) Initialize 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 to the minimal value of the swarm: 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡(0) =

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 𝑓[𝑃𝑖(0)] 

(d) Initialize velocity: 𝑉𝑖~𝑈(−|𝑈𝐵 − 𝐿𝐵|, |𝑈𝐵 − 𝐿𝐵|) 

Step 2. Repeat until a termination criterion is met  
For each particle 𝑖 = 1, … , 𝑁𝑝, do 

(a) Pick random numbers: 𝑟1, 𝑟2~𝑈(0, 1) 

(b) Update particle’s velocity as 𝑉𝑖(𝑡 + 1) = 𝜔𝑉𝑖(𝑡) +

𝑐1𝑟1(𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑖, 𝑡) − 𝑃𝑖(𝑡)) + 𝑐2𝑟2(𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑖, 𝑡) − 𝑃𝑖(𝑡))  

(c) Update particle’s position as 𝑃𝑖(𝑡 + 1) = 𝑃𝑖(𝑡) + 𝑉𝑖(𝑡 + 1) 

(d) If 𝑓[𝑃𝑖(𝑡)] < 𝑓[𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑖, 𝑡)], do 

(i) Update the best-known position of particle 𝑖: 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑖, 𝑡) =

𝑃𝑖(𝑡) 

(ii) If 𝑓[𝑃𝑖(𝑡)] < 𝑓[𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡)], update the swarm’s best-known 

position: 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) = 𝑃𝑖(𝑡). 

(e) 𝑡 ← (𝑡 + 1); 

Step 3. Output 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) that holds the best-found solution. 

 

 هاتجزیه و تحلیل داده

 است. درسازی عملکرد روش پیشنهادی استفاده شدهبرای شبیه MATLABافزار از نرم

، 2FSK ،2ASK ،4ASK ،2PSK ،4PSKشامل  تالیجید گنالیس هشت پژوهش، نیا

8PSK ،16QAM 32 وQAM :فرکانس حامل  با پارامترهای مقابل در نظر گرفته شدند

با فرض  یشنهادیپ یها تمیعملکرد الگور هرتز. 3222 یبردارفرکانس نمونهو  هرتز 2222

-، با استفاده از شبیهAMCهای مورد نیاز برای داده کانال کامل به دست آمد. نیتخم

، به تعداد SNRبه دست آمدند. برای این منظور، در هر مقدار  Monte Carloهای سازی
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نیز برای  %82برای آموزش و  %12ها، نمونه دریافتی تولید شدند. از این نمونه 122222

 ارزیابی استفاده شدند.

های مختلف روش پیشنهادی را در نسبت PCI)1((، دقت تشخیص صحیح 1نمودار )

های مختلف سیگنال دریافتی از و طول dB 20تا  - dB10از  )SNR)2سیگنال به نویز 

-شود که در مقدار ثابت تعداد نمونهدهد. مشاهده مینمونه نشان می 4216نمونه تا  512

یابد که به دلیل تخمین صحیح افزایش می SNRبا افزایش  PCIهای دریافتی، مقدار 

چنین افزایش تعداد ت. هماس SNRها با کاهش مقدار نویز و افزایش مقدار مقادیر ویژگی

کند که به های آماری کمک میهای دریافتی نیز به تخمین صحیح مقدار ویژگینمونه

 ( قابل شناسایی است. 1انجامد و این مورد با بررسی نمودار )می PCIبهبود 

 

 
 های مختلف سیگنال دریافتینمونه برای تعداد بندیدقت طبقه( 1نمودار )

 

𝑁های دریافتی، روش پیشنهادی را در مقدار ثابت تعداد نمونه PCI(، مقدار 2نمودار ) =

، نمایش داده 𝑛𝑠تر سیگنال دریافتی، های کوچکبه ازای مقادیر مختلف بخش ،4096

 PCIها، ابتدا مقدار شود با افزایش تعداد زیربخشطور که مشاهده میشده است. همان

________________________________________________________

___ 
1 Probability of correct identification (PCI) 
2 Signal-to-noise ratio (SNR) 
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ها هها، تعداد نمونشود. با افزایش تعداد زیربخشاز آن کاهشی می یابد ولی بعدافزایش می

ا هشود ولی تعداد ویژگیها دشوار مییابد، تخمین مقدار ویژگیدر هر زیربخش کاهش می

شود که باعث بهبود دقت تشخیص مدولاسیون افزایش یافته و طول بردار ویژگی زیاد می

ها در هر زیربخش بسیار اندک ها، تعداد نمونهشود. با افزایش زیاد تعداد زیربخشمی

 شود. ها را شدیدا نویزی کرده و دقت تشخیص کاهشی میشود که تخمین ویژگیمی

 

 
 PCIهای سیگنال دریافتی بر بخشزیر( تاثیر تعداد 2نمودار )

 

در تنظیم انحراف معیار کرنل گوسی  PSOسازی ( تاثیر استفاده از بهینه8نمودار )
-شود بهینهدهد. همانطور که مشاهده میبند بر دقت شناسایی صحیح را نشان میطبقه

 دهد.گیری بهبود میبندی را به صورت چشمانحراف معیار کرنل دقت طبقهسازی 
 kNNبندی و طبقه %14021با کرنل خطی به دقت  SVMبند شایان ذکر است طبقه

تر است. جدول با کرنل گوسی پایین SVMبند رسیدند که از دقت طبقه %15038به دقت 
دهد. ها به تنهایی نشان میبندی را با در نظرگرفتن هر کدام از آماره(، دقت طبقه1)

بندی را دارد و بعد از آن، بیشترین دقت طبقه 𝑐80شود آماره طور که مشاهده میهمان
 دقت بالاتری دارند. 𝑐40و  𝑐63 ،𝑐61های آماره
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 بند گوسی بر دقت شناسایی صحیحسازی کرنل طبقهتاثیر بهینه( 3نمودار )

 
 

 هاهای هر کدام از آماره( دقت طبقه1جدول )

 𝑐80 𝑐63 𝑐61 𝑐40 آماره
 20612 20183 20314 20336 بندیدقت طبقه

 

توانند های فرکانس و فاز می( نشان داده شده است، انحراف1)طور که در رابطه همان
سازی نشان دادند که انحراف فرکانس اثر سیگنال دریافتی را کاهش دهند. شبیهکیفیت 

بالا،  SNRمخرب بیشتری نسبت به انحراف فاز بر روی سیگنال دریافتی دارد و در مقادیر 
 %16بندی را کاهش دهد، در حالی که انحراف فاز، حداکثر دقت طبقه %83تواند تا می

 .دهدبندی را کاهش میدقت طبقه

 

 گیری و پیشنهادهانتیجه

ر این های نظامی، دهای جنگ الکترونیک در سیستمبا توجه به گسترش روزافزون تکنیک

های دیجیتال ارائه شد که پژوهش روش جدیدی برای تشخیص مدولاسیون سیگنال

ه های مرتبباشد. روش پیشنهادی مبتنی بر آمارهالزامات شنود در جنگ الکترونیک می

ها است و چهار انباشته از سیگنال دیجیتال دریافتی برای این هدف استخراج انباشتهبالا و 

ای هها و مقاومت در برابر نویز، سیگنال دریافتی به بخششدند. برای افزایش تعداد ویژگی
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با  SVMبند شوند. طبقهها برای هر بخش محاسبه میشده و ویژگیتری تقسیمکوچک

شده و های استفادهبندی ویژگیبرای طبقه PSOالگوریتم  شده باکرنل گوسی بهینه

-تشخیص نوع مدولاسیون استفاده شد. در این پژوهش، هشت نوع مدولاسیون از کلاس

 سازی نشان دادندمورد بررسی قرار گرفتند. نتایج شبیه QAMو  FSK ،ASK ،PSKهای 

سایی صحیح افزایش های دریافتی، دقت شناو تعداد سمبل SNRکه با افزایش مقدار 

چنین افزایش تعداد شده است. همهای استخراجیابد که به دلیل بهبود ویژگیمی

دهد ولی افزایش بیش از حد آن، های تا مقدار شش، دقت تشخیص را بهبود میزیربخش

شود. از طرف دیگر، نتایج نشان دادند که دقت شناسایی باعث کاهش دقت شناسایی می

سازی مقدار واریانس کرنل گوسی بهبود برای بهینه PSOاز الگوریتم صحیح با استفاده 

 یابد.می

شده تعداد بیشتری از محاسبه هایآمارهتوان با افزایش تعداد های آتی میدر پژوهش

های یادگیری عمیق، توان با استفاده از روشچنین میها را شناسایی کرد. هممدولاسیون

 برابر نویز را افزایش داد.مقاومت سیستم پیشنهادی در 
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