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ABSTRACT 

Automatic Target Recognition (ATR) in Ground Surveillance Radar (GSR) systems is of paramount 
importance due to its critical applications across defense, security, and civilian domains. This paper 
provides a comprehensive review of the evolution of ATR systems, tracing their progression from 
foundational, manually engineered methods to modern advanced techniques, with a particular focus on 
machine learning (ML) and deep learning (DL) approaches. It analyzes a wide spectrum of features 
utilized for target classification, ranging from conventional descriptors—such as mean Radar Cross-
Section (RCS) and micro-Doppler signatures—to complex representations automatically extracted by 
deep learning architectures, such as autoencoders. Furthermore, various target classification 
methodologies and major domain-specific challenges, including the scarcity of large-scale, high-quality 
datasets, are evaluated. Finally, a comparative analysis of different ATR techniques is presented in terms 
of classification performance, computational complexity, and implementation constraints, concluding 
with a discussion on emerging trends and future research directions in this field. 
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 یده کچ
هااای دفاااعی، امنیتاای و  رادار نظارتی زمینی به دلیل کاربردهای حیاتی در حوزه  یهاسامانهدر   (ATR) بندی خودکار اهدافتشخیص و دسته

هااای پیشاارفته  های اولیااه و دسااتی تااا تکنی را از روش ATR یهاسامانهغیرنظامی، از اهمیت بالایی برخوردار است. این مقاله، سیر تحول  
باارای   مورداستفادههای مختلف در این مقاله، ویژگی .کندرویکردهای مبتنی بر یادگیری ماشین و یادگیری عمیق، بررسی می  ژهیوبهامروزی،  
هااای  داپلاار، و همینااین ویژگی  -و  و اثاارام میکاار (RCS) سااطم مقطااد راداریمتوسط  های سنتی مانند  بندی اهداف، از جمله ویژگیطبقه
.  گیااردشوند، مورد تحلیل و بررسی قاارار میاستخراج می مانند خودرمزنگارها های یادگیری عمیقخودکار توسط مدل  صورمبهای که  پیییده

  . در نهایاات،شااوندهای باکیفیت و بزرگ، ارزیااابی میهای کلیدی این حوزه، مانند کمبود دادهبندی اهداف و چالشهای طبقههمینین، روش
و به بحث در مورد آینده    دهدای ارائه میمقایسه  صورمبهرا   ATR های مختلفسازی روشهای پیادهمحدودیتعملکرد، الزامام محاسباتی و  

 .شودپرداخته میاین حوزه  

 های عصبی، استخراج ویژگی شبکه  ، اهداف  بندیدسته ، رادار مراقبت زمینی  :هادواژهیکل

 

   . مقدمه1

که به طور خاص برای کشااف و ردیااابی    1زمینی  مراقبتادارهای ر

اهداف متحرک زمینی مانند وسایل نقلیه، افراد و حیوانام طراحی  

اند، نقش حیاتی در امنیت مرزی، تشخیص نفوذ و آگاااهی از  شده

شناسایی خودکااار   ،هاسامانه[. در این  1کنند ]میدان نبرد ایفا می

بندی دقیااق  فراتر از ی  کشف ساده، به شناسایی و طبقه  2اهداف

گیری آگاهانه و کاهش خطاارام  پردازد تا امکان تصمیماهداف می
 

1 Ground surveillance radar (GSR) 
2 Atomatic Target Recognition (ATR) 

، عملیااام  درگذشته[.  2ناشی از هشدارهای کاذب را فراهم آورد ]

دسااتی و باار اساااس صاادای داپلاار   صورمبه GSRبندی در دسته

هااای شاانیداری اپراتورهااای انسااانی  از طریااق مهارم  اهااداف

شد که به دلیل وابستگی به تفسیر انسااانی،  انجام میدیده  آموزش

ای از  درک اولیااه نکهیباوجودااین روش،  [.2کند و نامطمئن بود ]

هایی در  کاارد، دارای محاادودیتفااراهم میرا  نوع و ماهیت هدف  

بااا    وهااای پیییااده  ویژه در محیطسرعت، ثبام و دقت بود که بااه

[. نیاز به غلبه باار  2شد ]اهداف متعدد، منجر به خطای بالایی می

ها، نیروی محرکااه اصاالی باارای توسااعه شناسااایی  این محدودیت

https://dor.isc.ac/dor/%2020.1001.1.23454024.1403.12.1.10.3
mailto:mfarhang@shirazu.ac.ir
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://dor.isc.ac/dor/%2020.1001.1.23454024.1403.12.1.10.3
https://orcid.org/0000-0001-9383-8475


 1403 بهار و تابستان ، 1دوازدهم، شماره “، سال رادار”                                                                                                                                               123

 

 .های راداری شدخودکار اهداف در سامانه

حااد  رادارهااایی بااا    عمدتاًکه    GSRاین مقاله بر    تمرکز اصلی

  ،و حااد تفکیاا  در داپلاار متوسااط هسااتند  در برد پایین   یتفک

هااای راداری نیااز بااه طااور  است که سایر فناوری  ذکرانیشا.  است

انااد، از جملااه رادارهااای  کماا  کرده  ATRبه حااوزه    یتوجهقابل

از اهااداف ثاباات ارائااه   بالاوضااو کااه تصاااویر بااا    1روزنه ترکیباای

کااه    2بالاوضااو باارد بااا    پروفایاالرادارهای بااا    و  [4,  3دهند ]می

رادارهااای    هماننااد  ؛[6,  5کننااد ]اطلاعام ساختاری را فراهم می

کااه    [8,  7خودرویی که برای رانندگی خودران ضروری هسااتند ]

بااا   ATR ،وجودنیباااا. شااوددر این مقالااه بااه آنهااا پرداختااه نمی

های راداری در دنیااای  های مهماای روباارو اساات. ساایگنالچالش

دچااار اخااتلال    کلاتاارهااای پیییااده، تااداخل و  واقعاای بااا بازتاب

های باازرگ،  داده[. عاالاوه باار ایاان، کمبااود مجموعااه1شوند ]می

های یادگیری  باکیفیت و متنوع، ی  ماند اصلی برای آموزش مدل

های  شناسی[. این مقاله، روش9ماند ]عمیق در این حوزه باقی می

ATR    زمیناای را ماارور کاارده، انتقااال از    رادارهااای مراقبااتبرای

محور را تحلیاال  به یادگیری عمیق دادههای دستی طراحی ویژگی

ای جامد از آخرین دستاوردهای این حوزه ارائااه  کند و خلاصهمی

 دهد.می

  هااای اسااتخراج ویژگاایروش  2در بخااش    در ایاان مقالااه

انااواع متااداول    3گردد. در بخش  ارائه می هاGSRدر  مورداستفاده

شااوند.  های جداسازی اهداف در رادارهای زمینی معرفی میروش

های تلفیق  بندی اهداف و روشهای دستهچالش،  5و    4در بخش  

  آینااده  نگاااهی بااه  گیری ونتیجااه  6در بخااش  .  شااوندبررسی می

   .شودمورد بحث واقد می  بندی اهدافدسته

   استخراج ویژگی   یهاروش.  2

، توانااایی آن در اسااتخراج  GSR  های کلیاادی رادارکی از قابلیتی

هااای  طیااف داپلاار اهااداف اساات. ایاان ویژگاای بااه دلیاال حرکت

کنااد.  هااا را فااراهم میفرد هر هدف، امکان شناسایی آنمنحصربه

اساات،    4غیرایسااتا  ناادیفرایاا     3داپلاار  -و  ، پدیده میکرحالنیباا

هااای زمااانی کوتاااه، ایسااتا در نظاار  توان آن را در بازههرچند می

داپلاار تولیااد شااده   طیااف داپلر، بااه -و میکر ویژگی [.10گرفت ]

کننااد.  ناشی از حرکام غیر از حرکت بدنه اصلی هاادف اشاااره می

هایی از  کوچ  ی  جسم و حتی حرکااام قساامت حرکام کرویم

انسااان، ارتعاشااام موتااور    یوپادسااتی  هاادف، ماننااد حرکاات 

و  میکر، از طریق امضای  ...و  کلتیموتورسهای  خودرو، حرکت چرخ

 .هستند  مشاهدهقابلداپلر   -

 
1 Synthetic aperture radar (SAR) 
2 High range resolution profile (HRRP) 
3 Micro Doppler 
4 Non-stationary 

شناسایی خودکار اهداف به شدم    یهاسامانهاز نظر تاریخی،  

اند. ایاان  تکیااه داشااته  5سااازدست  اصااطلاحاً  هااایبر روی ویژگی

ها توسط متخصصان و بر اساااس دانااش خاااص هاار حااوزه  ویژگی

نشااان   دقتبااهشدند تا خصوصیام متمااایز اهااداف را  طراحی می

[. این روش، قبل از ظهور رویکردهای مبتنی بر یادگیری  1دهند ]

داد و  بناادی اهااداف در رادار را تشااکیل ماایعمیق، اساااس طبقه

وابسته    موردنظراثربخشی آن به شدم به دانش طراحان و محیط  

 بود.

فرکانس به    -ن  های زماها، از تبدیلبرای استخراج این ویژگی

شااود کااه نقااش مهماای در پااردازش  طااور گسااترده اسااتفاده می

هااا،  حاصاال از آن  یهاعاملکنند و  های غیرایستا ایفا میسیگنال

سااازند. در ادامااه،  های خاصی از رفتار هاادف را آشااکار میویژگی

بندی اهداف زمینی  های متداول استخراج ویژگی برای دستهروش

 بررسی خواهند شد.  GSRدر رادارهای  

 6نگاشتطیفمحتوای طیفی  .  2-1

های  از داده  که  است  فرکانس -ن نوع نمایش زمای   نگاشتیفط

  اهداف  از  متمایز  رفتارهای  تواندمیو    آیدیم  به دستخام راداری  

،    x [n]  نالگساای  نگاشااتطیف  .[11دهااد ]  نشااان  را  متفاااوم

 [:12]  گرددیتعریف م  (1رابطه )  صورمبه

(1)  

2

2 /[ , ] [ ] [ ] ,

0,1,..., 1

j rk N

r

S n k x r w n r e

k N




−

=−

= −

= −

  

تعااداد     Nاندیس فرکانس گسسته،    k  اندیس زمان گسسته،   nکه  

تابد    n[ w[  و  7فوریه گسسته  در محاسبه تبدیل  مورداستفادهنقاط  

  (،wNاندازه پنجره ) لهیوسبه نگاشتطیف  حد تفکی .استپنجره 

   حد تفکیاا  باشد،  ترکوچ هر چه تابد پنجره    شود.یمشخص م

محتوای    .[13  ,12]  .استکمتر    فرکانس   زمان بهتر و حد تفکی

یکاای از پرکاااربردترین    عنوانبااهطیفاای ساایگنال اکااوی هاادف  

قاارار    مورداسااتفادهبندی اهداف رادار  دسته  تیمأمورها در  ویژگی

مربااوط بااه   نگاشااتطیفای از طیف نمونه (1) در شکل  گیرد.می

 نمایید.را مشاهده می  سه نوع هدف زمینی

 
 انسان  (الف 

 
5 Hand-crafted features 
6 Spectrogram 
7 Discrete Fourier transform 



 124                                                                          و همکاران یگی مرادب یمرتض: هی پا نیزم یمراقبت سطح یاهداف در رادارها یبنددسته یهابر روش یمرور

 
 حیوان  (ب

 خودرو سواری  (ج

 .[33] مربوط به هدف زمینی نگاشتطیفای از نمایش نمونه(. 1شکل )

 . ضرایب کپستروم2-2

بناادی  برای طبقه  یویژگ   ی  عنوانبه  1ضرایب کپستروم  [41]در  

ی گرفتن تبدیل فوریه  کپستروم نتیجه  است.  استفاده شدهاهداف  

ها  انااواع کپسااتروم  نال اساات.گاریتم ساایگاا از طیااف ل  2معکااوس

، تااوان و فااازی هسااتند.  یکپسااتروم مخااتلط، حقیقاا   صااورمبه

  (2)رابطااه    صااورمبه  x [n]زمان گسسته    نالگسی  c [n]  کپستروم

   .شودیتعریف م

(2)   ( ) 1[ ] logc n F F x n−=  

تباادیل فوریااه گسسااته و  ،  بااه ترتیااب  F-1  و  F   رابطااهنیدراکااه  

 .  هستندمعکوس آن  

در    .اسااتنمایش کپسااتروم    ری ازگنوع دی   ی3FⅭⅭⅯ روش

  مقادیر فرکانس کپستروم عااادی،  یمقیاس خط  یجابهاین روش  

شااود کااه  یاریتم در کپستروم فرکانس مل استفاده مگمقیاس ل از

مقیاااس    .اسااتانسااان    از پاسخ سیستم شاانیداری  یبهتر  تقریب

  یاز رادار مراقبت زمیناا   ینال ناشگاریتم برای نمایش اکوی سیگل

نال در باناادهای  گانرژی سی  شتریب  رایاست؛ زداپلر نیز بهتر    پالس

( ضرایب کپستروم مربوط  2[. در شکل )14] استپایین  یفرکانس

  شدهدادهنشان  ، چندین نفر پیاده و خودرو سوارینفر پیادهی  به 

 است.

 
1 Cepstrum  
2 Inverse Fourier Transform 
3 Mel frequency cepstrum coefficient  

  4سطح مقطع راداری.  2-3

بناادی  هااا باارای طبقهترین و پرکاااربردترین ویژگییکی از اساسی

ت. ایاان ویژگاای، میاازان  اساا   اهداف در رادار، سطم مقطااد راداری

سااازی  های راداری از یاا  هاادف را کمیشدم بازتاااب ساایگنال

 [.15کند ]می

RCS  و    نوسااانی اسااتشاادم  ی  مقدار ثابت نیست، بلکه به

گیری هدف  جهت  ه وعواملی مانند شکل، اندازتغییرام    ریتأثتحت

[. این نوسان ذاتی، هم ی  چااالش و هاام یاا   15گیرد ]قرار می

بناادی، از  بندی اساات. باارای اسااتفاده در طبقهفرصت برای طبقه

های مختلفی اسااتخراج کاارد کااه  توان ویژگیمی RCSهای  دنباله

 شوند:تقسیم می  دودستهبه    یطورکلبه

،  6، واریااانس5ها شامل میااانگینهای آماری: این ویژگیویژگی

 توزید کلی مقادیر    خصوصیام  و  هستند8و کشیدگی  7چولگی

 
 ی  نفر پیاده  (الف 

 

 چندین نفر پیاده  ب(

 
4 Radar Cross Section (RCS) 
5 Mean 
6 Variance 
7 Skewness 
8 Kurtosis 
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 خودرو سواری  ج(

نفر  ی    سه نوع هدف زمینی الف:ضرایب کپستروم مربوط  (. 2شکل )

 .[15]  ، ب: چندین نفر پیاده و ج: خودرو سواریپیاده

RCS  بیااانگر مقاادار متوسااط و کلاای   میااانگین  .دهندنشان می  را

در طول زمااان اساات. در مقاباال، واریااانس میاازان    RCSی  دنباله

در  دهد. را حول میانگین آن نشان می  RCSنوسان و تغییرپذیری  

مرتبه بالاتر شااناخته   گانعنوان آمارکشیدگی بهچولگی و  نهایت،  

را توصاایف   RCSی تر توزید احتمال دنبالهشوند و شکل کاملمی

ها را  ای بااودن یااا ساانگینی دنبالااهمیزان قله  ،کنند؛ کشیدگیمی

هااای  تاار و بیشااتری از ویژگیسازد که اطلاعااام غنیمشخص می

هدف نسبت به میانگین و واریانس برای تمایز هاادف   RCS آماری

توانند با استفاده از معیارهایی  ها میاین ویژگی  .کننداستخراج می

ها مااورد  ( برای مقایسه دنبالهKL) 1لایبلر -  مانند واگرایی کولب

در خصااوص ایاان دو    12.2در بخااش    [.16تحلیاال قاارار گیرنااد ]

 گردد.ویژگی توضیحام بیشتری ارائه می

در    RCSهااا باار الگوهااای تغییاار  های پویا: ایاان ویژگیویژگی

ی الگوهااای  کنناادهمنعکس  هاویژگیاین  .  طول زمان تمرکز دارند

ها، اطلاعاتی فراتر از  هستند. این ویژگی RCS 2تغییرپذیری زمانی

دهنااد و  )مانند میااانگین و واریااانس( ارائااه می  های آماریویژگی

در طااول زمااان در حااال    RCSی  دهند که چگونه دنبالهنشان می

هااا از  ، باارای اسااتخراج ایاان ویژگی[16]نوسان و تغییر است. در  

استفاده شده اساات کااه بااه    RCSی  دنباله  3توزید الگوهای متغیر

های پنهان هدف را برای تمااایز بهتاار ثباات  طور مؤثری دینامی 

 .کنندمی

همینان یاا  ویژگاای اصاالی باارای   GSR ،RCSدر رادارهای 

انسان، حیوانام و انواع خودروهای  شناسایی انواع اهداف از جمله  

متوسااط سااطم مقطااد  [.  16شااود ]محسااوب می  نیوساانگسب 

و خودرو ساانگین و   2m 10، خودرو سب  2m  1راداری نفر پیاده  

 
1 Kolback-Leibler divergence 
2 Temporal variation patterns 
3 Varying patterns 

  RCSدنبالااه چناادین ماادل  (  3در شااکل ).  اساات  2m  100تان   

   [.16]نمایید  را مشاهده می  انواع هدفمربوط به  

 5و گشتاورهای زرنیک  4. تبدیل چرپلت2-4

های  ویژه با استفاده از دادهبندی اهداف زمینی، بهدر مبحث دسته

توان از تباادیل  رادار پالس داپلر نظارم زمینی با وضو  پایین، می

هااایی کارآمااد بهااره  عنوان ویژگیو گشتاورهای زرنی  به  تچرپل

های  شود که ساایگنالتبدیل چرپلت به این دلیل انتخاب می  د.بر

دار و  ، وسایل نقلیه چرخانسانداپلر حاصل از حرکت اهدافی چون  

توانااد  تبدیل چرپلاات می  .هستند اهایی غیرایستحیوانام، سیگنال

ای از توابد پایااه چرپلاات  های غیرایستا را به مجموعهاین سیگنال

هااا را  آن  یشااده  یمحلفرکانس  -ن تجزیه کند و ساختارهای زما

 .[18]  مؤثری ثبت و استخراج نماید  به طور

  qدنباله زمانی گسسته سیگنال دریافتی رادار که شامل تعداد  

 شود:زیر نمایش داده می  صورمبه  استچرپلت  

موقعیاات در زمااان،  دامنه سیگنال برگشتی،  kaکه در آن  
k  

موقعیت در فرکانس،  
k  0ناارخ چاار  کااه , 2      و

k  

(  4در شکل )  .[17]  است  qچرپلت شماره    زمانمدم  کنندهکنترل

شااده    یسااازهیشبتباادیل چرپلاات یاا  ساایگنال  ای از  نمونااه

 .  است  مشاهدهقابل

 
 با میانگین متفاوم  RCSالف: دو دنباله 

 
 با واریانس متفاوم  RCSدو دنباله ب: 

 
 با آمارگان مرتبه بالاتر متفاوم  RCSج: دو دنباله 

 
4 Chirplet transform 
5 Zernike moments 
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 رمتناوبیغرفتار متناوب و با   RCSد: دو دنباله 

 .RCS [16]دنباله  چندین مدل(. 3شکل )
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  اعتمااادقابلهااای متمااایز و  در مرحله بعد، برای اسااتخراج ویژگی

تباادیل    .شااوداستفاده می بندی، از گشتاورهای زرنی برای دسته

فرکااانس را بااه یاا    -ن چرپلت، نمایش سیگنال در صاافحه زمااا

و گشااتاورهای زرنیاا  باار روی  کنااد  تباادیل می  یدوبعاادتصویر  

شوند  فرکانس اعمال می  -ن  چرپلت یا همین تصویر زما یهاعامل

ترین مزیاات گشااتاورهای  مهم .دهای مرتبط تعیین گردنتا ویژگی

هایی با عدم تغییرپذیری نساابت  ها ویژگیزرنی  این است که آن

شااود کااه  این ویژگی باعث مید.  کننایجاد می  ،هدف 1به چرخش

 2گیریبندی نهایی در برابر تغییرام سرعت و جهتالگوریتم دسته

هدف مقاومت و عدم تغییرپذیری بالایی داشته باشااد، در نتیجااه  

  شااودباارای تشااخیص هاادف زمیناای فااراهم می مؤثری  رویکرد 

[18]. 

 

شده متشکل از مجموع   ی سازهیشبتبدیل چرپلت سیگنال  (. 4شکل )

 .[18] چندین سیگنال

 3توزیع ویگنر ویل  .2-5

ویگن استخراج   ویل  -ر  توزید  و  تحلیل  برای  کلیدی  ابزار  ی  

سیگنال  از  راداری،  ویژگی  غیرایستای  جهت    ژهیوبههای 

 
1 Rotation Invariant 
2 Orientation   
3 Wigner-Ville Distribution (WVD) 

سیگنال داپلر هدف را به  ،  WVDت.  اس بندی اهداف زمینیدسته

کند که فرکانس تبدیل می  -ن  در صفحه زما  یدوبعد  تصویری   

لحظه  فرکانس  و  زمان  حسب  بر  را  سیگنال  انرژی  ای  الگوی 

 .دهدنمایش می 

هااای   وجااود ارتباااط فاااز بااین هارمونی  بااه دلیاال احتمااال

با   هایتوانایی استخراج فرکانس های توان و انرژی،طیف  نال،گسی

هااای تااوان و  ر طیفگاا بااه بیااان دی  باشااند.یرا دارا نم  4فاز مرتبط

ای با فاز ماارتبط کااه  لحظه  هایقادر به جداسازی فرکانس  انرژی،

باشااند. ایاان  ینم  در حال پردازش موجود هستند،  یزمان  هدر دنبال

  اساات  تااوانطیااف   یگرهااانیتخم ضااعفنقطهترین مهم خاصیت

[19]. 

هااای  های اصلا  شده آن با کرنلو نمونه  5ویل  -ر  نگتوزید وی

  صااورمبهکه    6LFM  هاینالگسی  ابزار تخمین بهینه   مختلف ی

 .[19]  هستند  ،شوندیگسترده در کاربردهای راداری استفاده م

 فرکانس  -ن  زما  تصویربندی اهداف، از خود  در مبحث دسته

WVD عنوان ویژگاای  های خاص استخراج شده از آن بااهیا ویژگی

 :شوداستفاده می

هااا، خااود  در برخاای روش :7رهای مبتنی باار تصااویویژگی.  1

نمایشااگر الگااوی  کااه     WVDحاصاال از 8فرکااانس  -ن  تصویر زما

هااای  ها در انسااان یااا بخشهاادف )حرکاات اناادامداپلاار  -و میکر

چرخنده در وسایل نقلیه( است، پااس از کاااهش ابعاااد، مسااتقیماً  

 .شودبندی استفاده میبردار ویژگی برای دسته  عنوانبه

بااا  هااای  برای دسااتیابی بااه ویژگی ی:های استخراجویژگی. 2

های آماری یا هندسی خاصی از روی  تر، ویژگیو مقاوم ابعاد کمتر

هااا شااامل  تاارین ایاان ویژگیمهم.  شونداستخراج می WVD نقشه

 ت.هاساا و الگوی انرژی حول آن 9یاهای لحظهاستخراج فرکانس

یااا گشااتاورهای   10تااوان از گشااتاورهای آماااریهمینااین، می

مانند گشتاورهای زرنی  برای ثبت شکل توزید انرژی   11تصویری

 .و مقاوم استفاده کرد  با ابعاد کمو ساخت ی  بردار ویژگی  

های مرسااوم تحلیاال دو  مزیت اصل توزید ویگنر که از ویژگی

روابااط فااازی بااین  کااه نوعی تحلیاال آماااری مرتبااه بااالا )طیفی  

کند و  تبعیت می(  کندفرکانسی را حفظ و استخراج می  یهامؤلفه

[ توضیم داده شااده اساات، کیفیاات ایاان  20مفصل در ]  صورمبه

حساساایت پااایین   .1:  کناادهای استخراجی را تضاامین میویژگی

 
4 Phased-coupled frequencies 
5 Winger-Ville distribution 
6 Linearly frequency modulated 
7 Map based features 
8 Time-frequency image 
9 Instantaneous frequencies 
10 Statistical moments 
11 Image moments 
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با توزید متقارن، این ویژگی اجااازه   شوندهجمدنسبت به نویزهای 

. عاادم حساساایت نساابت بااه  2دهااد.  کاااهش اثاارام نااویز را می

یا چرخش، این ویژگی اجازه حااذف نویزهااای حرکاات    ییجاجابه

آشکارسااازی   .3  دهااد.یا چرخش هاادف را می  ییجاجابهناشی از  

طیف فوریه که از لحاظ فاااز بااا یکاادیگر ماارتبط   یهامؤلفهمقاوم 

ایاان  د.  باشاانکااه دارای فاااز ماارتبط نمی  ییهامؤلفااه، از  هسااتند

  داپلرمیکرو  ای  های لحظهبرای استخراج دقیق فرکانس خصوصیت

 .بر تمایز اهداف زمینی تکیه دارد، بسیار حیاتی استکه 

هااا وجااود  ترین نقاط ضااعف ایاان توزیدیکی از مهم حالنیباا

 هایهنگام پااردازش ساایگنال  1های ناخواستهتعداد زیاد سیگنال

FⅯ   تواننااد  . ایاان اسااپورها میاساات  یاچندمولفااهغیرخطی و یا

های واقعی سیگنال مورد بررساای را بپوشااانند. همینااین،  ویژگی

کااه   هسااتندهای جاادی های مرتبه بالاتر ویگنر دارای عیبتوزید

  پااردازشنرختوان به پیییاادگی محاسااباتی زیاااد و  می  جملهازآن

 .[19]  پایین نام برد

 ویژه بردارهای  .2-6

و مقاوم جهاات تجزیااه هاار   مؤثرروش   ی 2هتجزیه به مقادیر ویژ

  ریدامقاا در بااین  .  [21]  استمتعامد    هایفضایی با پایه  هماتریس ب

نشانگر سااهم بیشااتر بااردار    تربزرگ  ، مقدار ویژهآمدهدستبه ویژه

  [21]در    .اسااتنال هاادف  گویااژه متناااظر بااا آن در ساااخت ساای

مقدار    نیتربزرگاست که بردارهای ویژه متناظر با    شدهدادهنشان

ها در  توان از آنو می بردارندانرژی هدف را در   ٪90از  ویژه بیش  

 جهت شناسایی اهداف استفاده نمود.  

 کبسته موجضرایب تجزیه   .2-7

یاا  اباازار قدرتمنااد باارای اسااتخراج    3 بسته موج  لیتحلروش  

های غیرایسااتای راداری اساات کااه باارای  ویژگاای از ساایگنال

ابتاادا هاار ساایگنال بااه زیاار  د.  روبندی اهااداف بااه کااار ماایدسته

  یهابسااته.  گاارددمی  قساایمت  4های تجزیه بسته موجاا سیگنال

  بااامیترک  درنظرگاارفتنموجاا  بااا    یهاهیاا از پا  یمیموج  تعم

سااه شاااخص    یتابد موج  دارا   یتوابد موج  هستند.    یخط

 :است  7نوسان  عامل  nو    6اندیس انتقال  k،  5اندیس مقیاس  j  :است

(4)  ( )2

, 2 2n j n j

j kW W t k= −  

این تجزیه به معنی تقسیم طیف سیگنال بااه چناادین کانااال  

پس از آن، برای ساخت بردار  . پذیری بالا استفرکانسی با تفکی 

 
1 Spurious signals 
2 Singular Value decomposition (SVⅮ) 
3 Wavelet packet analysis (WPA) 
4 Wavelet packet decomposition (WPD) 
5 Scale indece 
6 Translation indice 
7 Oscilation parameter 

هااا  بندی، ویژگیباارای دسااته  اسااتفادهقابلهای متمااایز و  ویژگی

های استخراجی، اطلاعام آماری و  این ویژگید.  گردناستخراج می

عددی خلاصااه    صورمبهاز سیگنال را    8یانرژی هر زیرباند فرکانس

و  ( 5)  9هااا شااامل آنتروپاای لگاااریتم اناارژیایاان ویژگید.  کننمی

 .[42] شوندمی(  6)  10آنتروپی نرم

(5)  ( )2

,log n

j n

n

E W=  

 (6)  2

, , 1
p

j n

n

E W p=   

هااا، میاازان پراکناادگی و توزیااد اناارژی را در  ایاان ویژگی 

زیربندهای مختلف فرکانسی )که هر کدام ممکن است با حرکاات  

سااازی  یاا  بخااش خاااص از هاادف زمیناای ماارتبط باشااد( کمی

هااای  در نهایاات، ایاان بااردار ویژگاای )شااامل آنتروپید.  کنناا می

های  )ماننااد شاابکه  جداسااازاستخراج شده از زیربندها( بااه یاا   

شود تا عمل تشخیص و تمایز اهداف زمینی انجام  عصبی( داده می

( نمایش لگاریتم اناارژی در تجزیااه بسااته  5در شکل ) .[25د ]شو

 کنید.موج  مربوط به اهداف زمینی را مشاهده می

 

مربوط به   نمایش لگاریتم انرژی در تجزیه بسته موج (. 5شکل )

 .[24] اهداف زمینی

  -ن  حد تفکی  زمااا یسازفراهمبسته موج  با  لیتحلروش 

را   سااتایرایغهای بااا طبیعاات تحلیاال ساایگنال، 11فرکانس دلخواه

سازد. این روش دارای نمایش زمانی بهتری نساابت بااه  ممکن می

تحلیل فوریه و حد تفکی  فرکانساای بهتااری نساابت بااه تحلیاال  

های  این قابلیت بسیار مهم است، زیرا سیگنال. [24] استموج  

های باادن  هااا یااا اناادامداپلر اهداف زمیناای، ماننااد حرکااام چرخ

دارند کااه بااه تفکیاا     یاشده  یمحلفرکانس    -ن  ساختارهای زما

 .هم در زمان و هم در فرکانس نیاز دارند

 
8 Sub-band 
9 Log Energy Entropy 
10 Norm Entropy 
11 Arbitrary time-frequency resolution 
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 1بستهخود هممدل های  ضریب  .2-8

کااه از توابااد خودهمبسااتگی    همبسااته  های ماادل خااودضااریب

های کلیدی در مبحث  عنوان ویژگیشوند، بهسیگنال استخراج می

باار اساااس روش پیشااگویی  ،  GSRدر    بندی اهااداف زمیناایدسته

 روند.زمانی به کار می

بر اساس پیشگویی زمانی این است که    بندیدسته  یایده اصل

اگر ما بتوانیم مقادیر آینده سیگنال مربوط به ی  کلاس مشخص  

بااه طااور دقیااق و بااا خطااای کاام    2ی ماادل پیشااگورا به وساایله

گاه آن سیگنال متعلق بااه آن کاالاس خواهااد  بینی کنیم، آنپیش

، ایاان تااابد  ARهای  ، از طریق استخراج ضریبARهای  بود. مدل

هااای  پیشگویی را بر اساااس رابطااه ساایگنال بااا خااودش در زمان

کنند. این ضاارایب  سازی میپیاده  (ی)همان خودهمبستگ  گذشته

AR    ویژه  ساایگنال داپلاار )بااه  دینااامیکیالگااوی تکااراری و  کااه

عنوان بااردار  کننااد، بااههای صااوتی رادار( را توصاایف میساایگنال

داده    جداساااز  الگااوریتمکننااد و بااه  هدف عمل می 3ویژگی خطی

قاارار گرفتااه    مدنظر  ARشوند. دو روش شناخته شده تخمین  می

های با توزیااد  که برای سیگنال  4تکنی  حداقل مربعام  -1است:  

های  برای سیگنالکه    5تکنی  کومولانت  -2و    استگوسی بهینه  

. در این راستا، ضرایب استخراج شده با ایاان  استبهتر    یرگوسیغ

فرد هر هدف )ماننااد  ها، خواص آماری و دینامیکی منحصربهروش

رفااتن( را در خااود فشاارده  تان ، خااودرو، یااا انسااان در حااال راه

  یهاسااامانهکننااد و اباازاری کارآمااد باارای تمااایز اهااداف در  می

 [.2]  آورندتشخیص خودکار راداری فراهم می

 6آمارگان مرتبه بالاتر  .2-9

باار    وریتم آمارگااان مرتبااه بااالاترگاا ال برخلاف آمارگان مرتبه دوم،

مشخصام    لیتحلبرای  7بالاتر مبنای استفاده از ممان طیف مرتبه

  توانیم  . از جمله فواید این تکنی[27،26] است یتصادف ندیفرا

بازسااازی    هااای کناااری،کاااهش لوب  ،یبه کاهش اثر نااویز گوساا 

  ها،داده یرخطیغمشخصام رفتار   نال و شناساییگمناسب فاز سی

به دلیل مقاومت در برابر   HOS های مبتنی برالگوریتم  اشاره کرد.

هااای غیرخطاای،  سازی کانالنویزهای گوسی و توانمندی در مدل

هااای  های غیرگوسی در محیطبرای تحلیل سیگنال  دئالیاابزاری  

 [.27]عملیاتی رادار هستند  

در این حااوزه، اسااتخراج اطلاعااام فاااز و   HOS کاربرد اصلی

سرکوب نویزهایی است که آمارگان مرتبه دوم )مانند طیف توان(  

 
1 Auto regressive (AR) coefficient  
2 Predictive model 
3 Linear feature vector 
4 Least squares 
5 Cumulant 
6 Higher order statistic (HOS) 
7 Higher order moment spectra 

تااوان بااه  از جمله فواید این تکنیاا  می. قادر به انجام آن نیستند

هااای مرتبااه  )به دلیل صفر بودن کومولانت کاهش اثر نویز گوسی

های کناری، بازسازی مناسااب فاااز  بالاتر نویز گوسی(، کاهش لوب

د.  ها، اشاره کرداده  یرخطیغسیگنال و شناسایی مشخصام رفتار  

حاصاال از  داپلاار  -و میکاارهای هااا در تحلیاال ساایگنالاین مزیت

اغلااب  که    های چرخنده خودروهاهای انسان یا بخشحرکت اندام

 .  و غیرخطی هستند، حیاتی است  یرگوسیغ

هااای مرتبااه سااوم یااا چهااارم ساایگنال  در نهایاات، کومولانت

شوند تا اهااداف  داده می جداسازالگوریتم  عنوان بردار ویژگی به  به

ها از  سیگنال آن  یرگوسیغو    یرخطیغزمینی را بر اساس خواص  

 .یکدیگر متمایز سازند

 8ماتریس کواریانس.  2-10

،  GSRدر  بندی اهداف زمیناایماتریس کواریانس در مبحث دسته

یاا  توصاایفگر ویژگاای    عنوانبااهکنااد: اول  نقشی دوگانه ایفا می

.  10بند هندساایهسته ی  دسااته عنوانبهو دوم  9ساختاری مقاوم

  عنوانبااهانس را  یاا ووارکس یاران روش ماااترکاا لاای و همکآقای پرا

ه  کردند و نشان دادند کر معرفی  یف نواحی تصوید توصیروش جد

ر برتری دارد  یتصاو بندیدستههای ر روشین روش نسبت به سایا

توانااایی ماااتریس در ثباات ساااختار    یواسطهبه[. این برتری  45]

ه  کاا ژگاای را  ین ویانس چناادیووارکس  یماتر  .آماری سیگنال است

ند. عناصر روی  کب میکیگر تریدیکن است همبسته باشند با  کمم

ژگی و عناصر  یانس هر ویانگر واریانس بیووارکس  یقطر اصلی ماتر

. دانسااتن  هسااتندها ژگیین ویر قطر اصلی نشانگر همبستگی بیغ

های  ژگاای مهاام ساایگنالیو  یاا   ،هاااهمبستگی بین ایاان ویژگی

محاساابه    ناادیفراری در  یگنیانگیاا ت میاا . در نهااسااتراداری  

 [.45ند ]کلتر مییز را فیانس، نویووارک

بندی باار مبنااای خااود ماااتریس  دسته ندیفرادر این رویکرد،  

کواریانس استوار است؛ به ایاان صااورم کااه ماااتریس کوواریااانس  

شااود  بردار ویژگی نهایی در نظر گرفته می  عنوانبههدف ناشناس  

ماااتریس  بااا  شااود کااه  و هاادف بااه کلاساای تخصاایص داده می

کوواریانس نمونه اولیه آن کلاس کمترین فاصااله را بااا آن داشااته  

 [.45]  باشد

 و پهنای باند تموج  11تموج  .2-11

نوسان  ی زمان یالگو لیتحل ،یهدف رادار  ییشناسا  یهاسامانه  در

آن از   یسااازتیو کم )تمااوج هاادف(،از هاادف ی بازگشت گنالیس

بااا مبنااای    یژگاا یدسااته و   یاا   عنوانبهنوسان،    باند یپهنا قیطر

 
8 Covariance matrix 
9 Robust structural feature descriptor 
10 Geometric classifier core 
11 Fluctuation  
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که در دامنه و فاز    وسانامن  نیو مکمل مطر  شده است. ا یکیزیف

و   دینامی  هاادف میمستق ندیبرآ شوند،یظاهر م یرادار  گنالیس

ماننااد تااداخل    یهسااتند. عااوامل  آن  یساا یالکترومغناط  یدگیییپ

متعاادد    1یهاکنندهاز پراکنده  یبازگشت  یسازنده و مخرب پرتوها

)ماننااد لاارزش   یکی(، ارتعاشام مکان2درخشش دهیهدف )پد یرو

  یهاااماننااد چاارخش پره  3زیاا ر  یهاااحرکت  ژهیوبااهموتااور( و  

را    یریو تکرارپااذ  زینوسااان متمااا  یها، الگوهاااملخ  ای  جتنیتورب

محسااوب    زینااو  گاارینوسااانام د  نیاا ، ارونیاا ازا.  کنناادیم  جااادیا

ارزشاامند از ساااختار و حالاات   یبلکااه حاماال اطلاعااات شوند،ینم

 [.63]  هستندهدف    یکینامید

  یزمااان  رامیینرخ تغ  یبرا  یاریمع  عنوانبهنوسان    باند  یپهنا

هدف ساده     ی.  سازدیرا فراهم م  یدیو اطلاعام کل  کندیعمل م

دارد،    یبار  باند  یپهنابا    یکره( نوسانام آرام   یو صلب )مانند  

  یمااایهواپ  یاا )ماننااد  دهیییپ  ینامید  باهدف     ی  کهیدرحال

  لی( به دلچند پرهپهپاد   ی  ایکار    در حال  یبا موتورها  بال ثابت

  تردیوساا   بانااد یپهناااو  دیبا نوسان سر یگنالیس ،متحرک یاجزا

  یهمیااون زمااان همبسااتگ  ییهااایژگی. استخراج وکندیم  دیتول

  یتااوان نوسااانام و گشااتاورها یچگااال یفاا یگسترش ط  گنال،یس

با ابعاد مشابه اما    یاهداف  نیب  زیفرکانس، امکان تما  -ن  زما  ریتصو

  نیاا . بااا ادغااام اآوردیمتفاااوم را فااراهم ماا   یکیمکان  یساختارها

  گنالیباار نوسااان در چااارچوب پااردازش ساا   یمبتناا   یهااایژگیو

و دقت   نانیاطم تیقابل ن،یماش یریادگی یهادبنو طبقه  شرفتهیپ

  یریچشمگ  به طور  همکار  ریغ  یهدف رادار  ییشناسا  یهاسامانه

   [.63]  ابدییارتقا م

 چولگیو    کشیدگی  .12-2

  یآمااار  یهااایژگی، اسااتخراج ویرادار  یهاگنالیپااردازش ساا   در

  ییدر حااوزه شناسااا  ژهیوبااه  ؛یبازگشت  گنالیس  دیاز توز  شرفتهیپ

  زانیاا م  ان،یم  نی. در اکندیم  فایا  یاتینقش ح  ؛همکار  ریغاهداف  

سااوم و    یمرتبااه  یآمااار یعنوان گشتاورهابه چولگیو  کشیدگی

  یرگوساا یرفتااار غ  یسااازیکمّ  یباارا  یقدرتمند  ی، ابزارهاهارمچ

  دیاا کااه توز  4کلاتر  ایهدف هستند. برخلاف اهداف ساده    گنالیس

است،     ینزد  بولیو  ای  یلیرا  دیها اغلب به توزآن  گنالیس یدامنه

وجااود    لیاا ( بااه دلهیاا لنق  لیوسااا  مااا،ی)مانند هواپ  دهیییاهداف پ

چون درخشش، اغلااب    ییهادهیو پد یقو یکنندهپراکنده نیچند

-46] کنندیم  دیتول  5نیدار سنگدنباله  یهادیبا توز  ییهاگنالیس

65.] 

 
1 Scaterer  
2 Glint 
3 Micromotion 
4 Clutter 
5 Heavy-Tailed 

  دیاا در توز  نیسنگ  یهادم  یدهندهبالا نشان  کشیدگی زانیم  

  اریبساا   یبااا دامنااه  یهاوقوع مکرر نمونه  یدامنه است که به معن

با    یهااز تداخل سازنده( در کنار نمونه  یناش قوی یها)پالس ادیز

  چااولگیتقااارن،    زانیاا م  ،گریدیازسو  [.65] متوسط است یدامنه

از    یناشاا   تواناادیکااه م  کناادیم  یریگرا اناادازه  دیاا توز  یاحتمااال

هدف    یسمت هندس   یکننده در  چند پراکنده  ای   ی  بودنغالب

 [.64]  باشد

و   یکاا یزیمرتبط با ساختار ف  یاطلاعات  ،یآمار  یهایژگیو  نیا

   یاا ،  مثالعنوانبه.  دهندیهدف ارائه م  یسیهندسه الکترومغناط

   یاا غالب در دو انتهااا )ماننااد   یهاکنندهبا پراکنده دهیهدف کش

بااا تقااارن    یادامنااه  دیاا توز  نیمع  یایموش (، ممکن است در زوا

هاادف متقااارن ماادور     یاا . در مقاباال،  هداز خود نشان د  یخاص

داشته باشااد.   یترمتقارن دی( ممکن است توزی)مانند مخزن کرو

  باقاادرم  یکنناادهپراکنده  یادیاا بااا تعااداد ز  یبه طور مشابه، هدف

  جااهیو در نت یلاا یبااه را   یاا نزد  یعی( تااوزکلاتر   یمشابه )مانند  

درخشااان    یبا چند نقطااه  یهدف  کهیدرحالدارد،  نییپا کشیدگی

  نیسنگ یهابا دنباله  یعیجنگنده( توز  یمایهواپ   یغالب )مانند  

عموماااً نساابت بااه    هایژگیو  نی. اکندیم  جادیبالا را ا  کشیدگیو  

  رامییتغ  یبرخ  یو حت  زینو  د،ید  یهیکوچ  در زاو  یهاییجاجابه

مبتناای باار   منحصااراً یهااایژگیتر از ورادار، مقاوم  حد تفکی در  

 ( هستند.بالاوضو برد با    پروفایلشکل )مانند  

  چااولگیو   کشاایدگی  زانیاا م  ،هاادف  ییشناسا  یهاسامانه  در

   یاا از    یعنوان بخشاا بلکه به  شوند،یاستفاده نم  ییتنهامعمولاً به

زمان، فرکااانس   یحوزه یهایژگی، همراه با ویبیترک یژگیبردار و

موجاا (    بیضاارا  ایاا نوسااان    باند  یپهنافرکانس )مانند    -ن  و زما

  نیباا  ترقیاا دق صیامکان تشخ بیترک نی. اشوندیبند موارد طبقه

نااوع   صیتشااخ ایاا  ،بالگَرداز  مایهواپ  زیهدف )مثلاً تما  یهاکلاس

  یطیمح  کلاتربهتر هدف از    یجداساز  نی( و همینهینقل  یلهیوس

  نیاا نشان داده کااه ادغااام ا  یتجرب  یها. پژوهشسازدیرا فراهم م

  یریادگیاا   یهادر چارچوب  رمعنادا  یساده ول یآمار یفگرهایتوص

متوسااط و در   زیبااه نااو گنالینسبت ساا  طیدر شرا ژهیوبه ن،یماش

  ریمنجر به بهبود چشمگ  تواندیمواجهه با اهداف با ابعاد مشابه، م

 شود. میصح  صینرخ تشخ
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 .[64]تحلیل چولگی اهداف برای دو نوع هدف زمینی (. 6شکل )

 
 الف: انسان 

 
 ب: پرنده 

 .[65] کشیدگی طیفی اهداف (. 7شکل )

( کشیدگی طیفاای  7( تحلیل چولگی و در شکل )6در شکل )

 .است  مشاهدهقابل  GSRدو مدل هدف در رادارهای  

 استخراج ویژگی بر پایه یادگیری عمیق.  2-13

اسااتخراج ویژگاای و    یناادهایفراظهور یادگیری عمیااق بااا ادغااام 

، انقلاباای در زمینااه  1سرتاساار  بناادی در یاا  ماادل واحاادطبقه

 
1 End-to-end 

[. ایاان رویکاارد،  7شناسایی خودکار اهااداف ایجاااد کاارده اساات ]

هااای ساانتی  های ذاتاای روشپاسااخی مسااتقیم بااه محاادودیت

مهندسی ویژگی بود که به شاادم بااه دانااش و تخصااص انسااانی  

 وابسته بودند.

های عصاابی  شاابکه  ژهیوبااههای یااادگیری عمیااق،  ماادل

فردی در یااادگیری خودکااار  ، توانااایی منحصااربه2کانولوشاانی

[. این  28, 7مراتبی، پیییده و غیرخطی دارند ]های سلسلهویژگی

های راداری خااام یااا بااا حااداقل  مستقیم از داده  به طورها  ویژگی

شااوند و نیاااز بااه مراحاال پرزحماات و  پردازش استخراج میپیش

,  30,  29برند ]کلی از بین میها را بهبر طراحی دستی ویژگیزمان

توسااط ایاان    شدهگرفته  ادیهای  [. در بسیاری از موارد، ویژگی31

پااذیرتر  تر و تفکی ساااز ساانتی قااویهای دستها، از ویژگیمدل

هستند که در نتیجه به عملکرد بهتری در تشخیص اهداف منجاار  

 [.29شود ]می

بااه نااوع نمااایش داده    ATRاسااتفاده از یااادگیری عمیااق در  

 ورودی نیز وابسته است:

• CNN ها برای پردازش مسااتقیم  : این شبکه3بعدیهای ی

 [.32اند ]طراحی شدهدارای توالی زمانی  های راداری  داده

• CNNهااایی کااه بااه  ها روی داده: این شاابکه4های دوبعدی

  -و  میکاار  یهانگاره  فیطاند، مانند  فرم تصویر تبدیل شده

 [.33,  6شوند ]داپلر، اعمال می

: این روش رویکردی نوظهور است  5های عصبی گرافشبکه •

عنوان گااراف  را بااه  بالاوضااو باارد بااا   پروفایلهای که داده

کند تا روابط بین مراکز پراکندگی هاادف را  سازی میمدل

 [.34خوبی درک کند ]به

   6های باور عمیقشبکه.  2-41

بااا اسااتفاده از   بندی اهااداف متحاارک زمیناایی دسااتهدر زمینااه

 بندی  دسته  عنوانبه رادارهای مراقبت زمینی، شبکه باور عمیق

هااای یااادگیری  نسل جدید مطر  است کااه توانااایی حاال چالش

د.  ی راداری را دارهای پیییاادهبناادی در ساایگنالویژگی و طبقه

DBN    در این زمینه، ی  معماری یااادگیری عمیااق اساات کااه از

ای  صااورم پشااتهبه  7چندین لایه ماشین بااولتزمن محاادود شااده

برای   SVM مانند بندینهایی دسته هیلا یتشکیل شده است و با  

 .شودگیری ترکیب میتصمیم

DBNهااای ساانتی کااه بااه اسااتخراج دسااتی  ، برخلاف روش

 
2 Convolutional neural network (CNN) 
3 1 dimentional CNN (1D-CNN) 
4 2D-CNN 
5 Graph neural network (GNN) 
6 Deep belief network (DBN) 
7 Restricted Boltzmann machines (RBMs) 
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هایی نظیر ضرایب کپستروم یا آنتروپی موج  نیاز دارنااد،  ویژگی

ا از  ر  1های سااطم بااالاقابلیت یادگیری و استخراج خودکار ویژگی
ساایگنال پااالس یااا    یهاعاملهای ورودی خام راداری )مانند  داده

 .  فرکانس( داراست  -ن  های زمانمایش

  یادومرحله  ندیفرابند، از ی   ی  دسته  عنوانبه DBN روش

، یاا   هااا  RBM  2برد: ابتدا، آموزش اولیااه باادون نظااارمبهره می

کنااد؛ سااپس،  هااا ایجاااد میفضای ویژگی بهینه برای نمایش داده

هااای هاادف  ، شبکه را برای تفکی  کلاس3تنظیم دقیق با نظارم

 .سازد)مانند اهداف زمینی مختلف( بهینه می

 4خودرمزگذارها.  2-51

  قعنوان ی  ابزار اساسی در حوزه یادگیری عمیبه  خودرمزگذارها

هااا در ایاان  . کاربرد اصلی آنهستندبندی اهداف  در مبحث دسته

عنوان ی   بند مستقیم، بلکه بهعنوان ی  دستهزمینه، نه لزوماً به

اساات.   و ی  فیلتر نویز مقاوم کننده ویژگی بدون نظارماستخراج

هااای ورودی  اساات کااه داده  5شااامل یاا  رمزگااذار  AEساااختار

های بُرد( را بااه یاا   سیگنال راداری )مانند طیف داپلر یا پروفایل

کند، و  تبدیل میشبکه   در لایه میانی  6نمایش فشرده و با بعُد کم

کند سیگنال اصلی را از این کد فشاارده  که سعی می  7ی  رمزگشا

 .بازسازی کند

و   کلاتردر بحث تشخیص اهداف زمینی، چالش اصلی، وجود  

است. خودرمزگذارها،  داپلر    -و  میکرهای  پیییدگی بالای سیگنال

با    9ییا خودرمزگذارهای انقباض  8ایویژه خودرمزگذارهای پشتهبه

شوند تا اطلاعااام مهاام و  آموزش بدون نظارم، مجبور می  ندیفرا

مربوط به هدف را در فضای فشرده خود حفظ کنند،  ه متمایزکنند

ایاان  [.  1] کنناادنویز و اطلاعااام اضااافی را حااذف می  کهیدرحال

شااود، عماالاً  که توسط رمزگذار تولید میم  نمایش فشرده با بعُد ک

در مرحله بعد، ایاان  د. کنی  بردار ویژگی بهینه عمل می عنوانبه

 ماننااد) بند نهاییشده، به ی  دستههای خودکار استخراجویژگی

SVM   یا  Softmax) شوند تا عمل نهایی تفکیاا  اهااداف  وارد می

 .و سرعت بالاتری انجام شود  بادقت)مانند انسان، خودرو و غیره(  

 انواع جداسازها. 3
هااای یااادگیری  ساااز، الگوریتمهااای دستپس از استخراج ویژگی

های  ، ماشااین11ترین همسااایهنزدیاا   K کلاسی  مانند 10ماشین
 

1 High-level features 
2 Unsupervised pre-training 
3 Supervised fine-tuning 
4 Autoencoders (AEs) 
5 Encoder 
6 Low-dimensional 
7 Decoder 
8 Stacked autoencoders (SAE) 
9 Contractive autoencoders 
10 Machine Learning Algorithem (ML)  

  14های تصادفیو جنگل  13گیری، درختان تصمیم12بردار پشتیبان

گیرنااد  قاارار می  مورداسااتفادههای هاادف  برای تفکی  بین دسته

ها عموماً از نظر محاسباتی کارآماادتر  [. این الگوریتم42 ,41, 27]

هایی که از  های یادگیری عمیق هستند و ویژگیتر از روشو ساده

ی  تفسیر فیزیکاای مسااتقیم   کنند، اغلب دارایها استفاده میآن

های سنتی باعث شده که  های روش، محدودیتحالنیبااهستند.  

های یادگیری عمیااق کااه قااادر بااه یااادگیری سرتاسااری  معماری

  یهاسااامانهبناادی هاادف در  هستند، به رویکرد غالب باارای طبقه

 رادار نظارتی زمینی تبدیل شوند.

3-1 .SVM 

SVⅯ بندیکلاسااهروش یادگیری ماشین تحت نظارم برای   ی  

   کننده یاا   بندیکلاسهاین    .است  وگباینری در بحث شناسایی ال

دو    هااا دروی دادهگاا جداسااازی ال  منظوربااهرا    یچناادوجهصفحه  

  یچناادوجهبرداری که معاارف ایاان صاافحه   کند.یکلاس ایجاد م

. مرزهاااای  [34]نامناااد  یم  15را بردارهاااای پشاااتیبان  اسااات

در مرحلااه    شااوند.یگیری در مرحلااه آمااوزش انتخاااب متصاامیم

متعلااق بااه کاادام    جدیااد  یدر مورد این که بردار ویژگ  شناسایی،

  یاین کار با مقایسه بردار ویژگ  شود.یگیری مکلاس است تصمیم

بااه همااین    شود.یانجام م  گیرتصمیم  یچندبعد  جدید با صفحام

  بااالایی نااداردی  در مرحله شناسایی هزینه محاساابات SVⅯخاطر  

[42]. 

  16فومارک یمدل مخف  .3-2

  گیریتصمیمف برای  ومارک  یمدل مخف  کنندهیبنددستهوریتم  گال

از بهتاارین   کاایی  عنوانبااه  HMM.  اساات  کاررفتهبه  [60  ،44]در  

  HMM. رودیهای مختلف به شمار ماا فعالیت بندیدستهابزارهای 

شااود  یهااای خااود کااه در ادامااه آورده مالمان  لهیوساا بهگسسته  

 :[12]  گرددیتوصیف م

 ،  هاحالتو توپولوژی  ،  HMM  ،N  هایتعداد حالت •

 ، Mهای مختلف مشاهده شده،  تعداد سمبل •

 ،ija های مختلف،  احتمال گذر بین حالت •

 ،ijb ام،  j حالت  از  ی  توزید احتمال مشاهدام خروجی  الگچ •

 .iπ احتمال حالت اولیه،   •

مشااخص  (  3)  رابطااه  صااورمبه  HⅯⅯدر حالت کلی مساائله 

 گردد:  یم

 
11 K-Nearest Neighbor (KNN) 
12 Support Vector Machine (SVM) 
13 Decision Tree (DT) 
14 Random Forest (RF) 
15 Support Vectors 
16 Hidden Markov model (HMM) 
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(3) ( ), ,A B =  

احتمااال گااذر بااین  هااای  بااه ترتیااب ماتریس  πو    A  ،Bکااه  

ی و  توزید احتمااال مشاااهدام خروجاا ی  الگچ،  های مختلفحالت

 .هستند  احتمال حالت اولیه

 آماری  یسازمدل. 3-3

ساختاری را برای ترکیب اطلاعام پیشین در مااورد    ،روش آماری

بر مشاهده در اختیار    یمبتن  هایهای مختلف اهداف و مدلدسته

   تااوان بااه یاا یهای آماری مبا استفاده از این مدل  دهد.یقرار م

. اطلاعااام  [23]  افتیدست  بندیدستهبرای مسئله    بهینه  حلراه

مربااوط بااه    یااادگیری آماااری  لهیوساا به  معمااولاًپیشااین آماااری  

  به دساات  یهای آموزشهای مختلف با استفاده از بان  دادهدسته

تااوان  یهای آماااری مایاان ماادل  . بااا اسااتفاده از[23]  آیناادیم

این    ضعفنقطه  نیترمهم  را مشخص نمود. گیریتصمیمهای  ناحیه

بندی نیز  هرد دستکعمل  .است  یآموزش  هایهداد  روش نیاز به بان 

سااایر    دارد.  یبسااتگ  یهااای آموزشاا داده  اندازهبهبه شدم وابسته  

:  اسااتبه روش آماری شامل موارد زیر   بندیدستههای  محدودیت

عاادم توانااایی   -2ها عدم توانایی برای گسترش فضااای دسااته  -1

 .[23]کشف رابطه بین خواص هدف و فرایند آماری مدل شده  

  1یمدل ترکیب گوس .3-4

گسترده    صورمبه   یهای جداسازی بر پایه مدل ترکیب گوسروش 

کار   به  صوم  تشخیص  ]  [.31]  اندرفتهدر    بندی دسته [  47در 

از این روش    دلیل استفاده  انجام شده است.  GMMاهداف بر پایه  

مسائل   چکام   اهداف،  بندیکلاسه در  تابد  هر  تخمین    ی الگان 

 .  است  یمحدودی ترکیب گوس  تعداد  لهیوسبه احتمال  

  یوریتم بازگشااتگاا باارای تخمااین ماادل ترکیااب از ال  معمااولاً

رد این  کعمل متأسفانه  شود.یاستفاده م  2یامید ریاض  کردننهیشیب

.  استوابسته    یوریتم به مقدار اولیه و میل آن به اکسترمم محلگال

  یگوساا   یهامؤلفااهباارای تخمااین تعااداد   EⅯ  تمیالگورهمینین  

رد  کاا باار عمل  یمخرباا   ریتااأثایاان موضااوع  کااه    باشاادیمناسااب نم

[  46در ] GⅯⅯ  یبرایادگیری حریص که    .گذاردیم  بندیکلاسه

  دهااد.یرا پوشش م EⅯ  تمیالگور  ینقاط منف  است،  پیشنهاد شده

  یگوساا   یهامؤلفااه  وریتم یادگیری حریص بااه دانسااتن تعاادادگال

 [.22]  زندیمدل را تخمین م  همرتب  یذات  صورمبهنیازی ندارد و  

 3کمترین واگرایی  .3-5

  منظوربااه  باار کمتاارین واگرایاای  یهااای مبتناا [ بااه روش48در ]

  پرداختااه یمطمئن اهداف متحرک زمین  بندیدستهیابی به  دست
 

1 Gaussian mixture mode (GMM) 
2 Expectation maximization (EM) 
3 Minimum divergence (MD) 

بند آماری جااایگزین  روش کمترین واگرایی ی  دسته  است.  شده

کنااد و باار  عماال می روش سنتی بیشینه احتمال یجابهاست که 

های آماری سیگنال بنااا شااده  بین توزید  هگیری فاصلاساس اندازه

  -و  میکاار  با استفاده از اطلاعااام   ATRمسئله  در این مقاله  .  است

پااایین مااورد     بااا حااد تفکیاا   یاز رادار زمیناا   آمدهدسااتبهداپلر 

روش کمتاارین واگرایاای بااا اسااتفاده از  .  قرار گرفته اساات  یبررس

  پیشنهاد شده اساات.  بندیدستهمختلف برای    فواصل  گیریاندازه

باارای    خطااا مقاااوم بااوده و  کردنمدلروش پیشنهادی نسبت به  

نال به نااویز پااایین و سااناریوهای بااا تعااداد  گاهداف با نسبت سی

بااا   ⅯⅮکننااده  بندیکلاسااه.  اسااتپایین کااارا    یهای آموزشداده

  نیباا مربااوط بااه فاصااله    مااؤثر  یهای محاسااباتاستفاده از تقریب

GⅯⅯ شده است.  یسازادهیپ  ها   

 )4ⅯⅬ( احتمال کردننهیشیبروش کمترین واگرایی که شامل  

در کاربردهااای بازیااابی تصااویر،    اسااتو استفاده از انااواع فاصااله  

رد مقاوم نساابت بااه خطااا در ماادلینگ از  کعمل  ...صدا و  تشخیص

 [.48خود نشان داده است ]

، کلاس هاادف را باار اساااس کمتاارین   MD  یشنهادیپروش  

بین تخمین توزید اکوهای دریافتی )سیگنال ورودی هاادف   فاصله

هااای اهااداف کااه از قباال تعریااف  ناشناس( و مدل آماااری کلاس

های آماری، غالباً بااا اسااتفاده از  این مدل  .کنداند، تعیین میشده

 .شوندنمایش داده می  مدل ترکیب گوسی

  بودنمقاااوماز    بااردنبهره  -MD   1روش  استفاده از    یایده کل

  لهیوساا بهبار محاساابام بهینااه    با  یسازادهیپ  -MD   2  گرنیتخم

 .  استها   GⅯⅯ  نیبتخمین فاصله  

بندی اساات کااه  دسته  راهبُردبنابراین، کمترین واگرایی ی    

تفاوم    رساندنحداقلبهجای تمرکز بر حداکثرسازی احتمال، بر  به

ماادل  هااای  شااده و توزیدهای ساایگنال مشاهدهآماری بین توزید

 .های هدف تمرکز داردکلاس  شده

 ترین همسایهکنزدی .3-6  

  یااادگیری  هااایوریتمگال از ینااوع همسااایه ترین نزدیاا  وریتمگال

  5و رگرساایون بندیدستهماشین تحت نظارم است که در مسائل 

  6یاز تشابه ویژگ  NNKم  وریتگال  [.49]  گیردیقرار م  مورداستفاده

نقاااط داده جدیااد اسااتفاده  هااای یا کلاسمقادیر ی بینپیش  برای

ی جدید،  ی دادهبرای ی  نقطهاست که  ی  به این معنکه    دکنیم

KNN ی اقلیدساای(  )ماننااد فاصااله  7 ی متریی فاصلهبا محاسبه

ی  های موجااود در مجموعااهی جدید و تمام نمونااهبین این نقطه

 
4 Maximum likelihood 
5 Regression 
6 Feature similarity 
7 Metric distance 
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کنااد. سااپس،  ترین همسااایه را شناسااایی مینزدیاا   kآموزشی،  

گیاارد کااه بیشااترین  بندی با تخصیص مقااداری صااورم میطبقه

ی منتخب داشااته باشااد )مااثلاً ر ی  همسایه  kفراوانی را در میان  

های محلاای، آن  اکثریت(. این سادگی و وابستگی مستقیم به داده

بندی اهااداف  و مااؤثر باارای دسااته 1را به ی  روش غیرپارامتری 

ویژه در فضاهای ویژگی با ابعاااد نساابتاً پااایین( تباادیل  راداری )به

 کرده است.

 های عصبی کانولوشنی  شبکه.  3-7

( به دلیل توانااایی اسااتثنایی  CNNهای عصبی کانولوشنی )شبکه

بناادی  ای، بااه ساانگ بنااای طبقههای شبکهخود در پردازش داده

[.  52    ,51,  49  ,40  ,39اند ]خودکار اهداف راداری تباادیل شااده

های  پردازش و نمایش سیگنالها به طور حیاتی به پیشکارایی آن

بعدی خااام  های راداری ی راداری وابسته است. با تبدیل سیگنال

فرکااانس،    -ن  زمااا  یهااانگاره  فیطهای دوبعدی مانند  به نمایش

یا سایر اشکال تصااویربرداری راداری،    بالاوضو های برد با  پروفایل

در شناسااایی    CNNشده های اثبامتوان به طور مؤثر از قابلیتمی

 [.61  ,52,  51,  50,  8,  5,  1تصویر بهره برد ]

 :مورداستفاده  CNNانواع  

2CNN-D1های  ها برای پااردازش مسااتقیم دنبالااه: این شبکه

های زمااانی داپلاار(  برد، سااری  هایسلولداده راداری خام )مانند  

ها برای رادارهای بااا وضااو  پااایین مااؤثر  کنند. آنعالی عمل می

های بالایی دساات  ، به دقتبرازش  شیبهستند و با کاهش مسائل  

ها  ایاان شاابکهانااد کااه  اند. برای مثال، مطالعااام نشااان دادهیافته

بندی اهدافی مانند وسایل  در طبقه  ٪92تقریبی    دقتبهتوانند  می

 [.32نقلیه، عابران پیاده و حیوانام دست یابند ]

2D-CNNهای  های دوبعدی دادهها بر روی نمایش: این شبکه

هااای  ، معماریبالاوضااو های با شوند. برای دادهراداری اعمال می

 Inceptionباار  مبتناای    VGG3های  ای ماننااد شاابکهپیشاارفته

(IVGG)  [33برای طبقه ]های  بندی اهداف از ساایگنالHRRP    و

SAR  انااد  های بالایی به دساات آوردهاند و دقتبه کار گرفته شده

[33  ,40  ,51  ,53  ,54.] 

هببای  و مکانیزم  4های عصبببی بازگشببتیشبکه.  3-8

 5توجه

های حافظااه طااولانی  ویژه شاابکههای عصبی بازگشااتی، بااهشبکه

 
1 Non-parametric 
2 1 dimensional CNN 
3 Visual Geometry Group Networks 
4 Recarrent Neural Network (RNN) 
5 Attention mechanism 

های راداری که اطلاعااام  ، برای ماهیت ترتیبی داده6مدم -ه کوتا

  , 15شود، بسیار مناسب هستند ]ها در طول زمان آشکار میدر آن

ها قااادر بااه ثباات روابااط زمااانی و  [. این شاابکه55  ,52  ,51  ,30

بناادی پویااای هاادف حیاااتی  هایی هستند که برای طبقهوابستگی

ها یاا  پیشاارفت  هااای توجااه در ایاان شاابکهاست. ادغام مکانیزم

دهد به طور پویا  دهد، زیرا به مدل اجازه میرا نشان می توجهقابل

 [.51های سیگنال ورودی تمرکز کند. ]ترین بخشبر روی مهم

 های نوظهورمعماری.  9-3

، چندین معماااری یااادگیری عمیااق  ها  RNNها و  CNNعلاوه بر  

 پیشرفته دیگر نیز در حال بررسی هستند:

یاا  راهکااار  ها  (: ایاان شاابکهGNNهای عصبی گراف )شبکه

دهند کااه  های سیگنال راداری ارائه مینوآورانه برای پردازش داده

هستند. در کاربرد رادار، باارخلاف    یدسیراقلیغذاتاً دارای ساختار  

  -و  میکاارهای کانولوشنال سنتی که سیگنال )ماننااد طیااف  شبکه

ی  تصویر )گرید   عنوانبهفرکانس( را  -ن های زمایا نمایشداپلر  

  عنوانبااهساایگنال راداری را     GNNگیرنااد،  اقلیدسی( در نظر می

تواننااد مراکااز  در ایاان گااراف می  7اهاا گرهد.  کنی  گراف مدل می

شده از هر ناحیه  های استخراجهدف یا ویژگی 8پراکندگی برجسته

های  روابااط متقاباال و وابسااتگی  9هااازمانی/فرکانسی باشااند و یال

ها بااا  این شاابکه  .دهندفضایی یا زمانی بین این مراکز را نشان می

انااد، روابااط  صااورم گااراف ساااختار یافتههایی که بهپردازش داده

بین مراکز پراکندگی را ثبت کرده و کاربرد    یدسیراقلیغپیییده و 

یااا   پااذیری بااالاخود را در شناسایی اهداف پروفایل بُرد با تفکی 

در     GNN توانااایی [.34انااد ]پیاادا کردهداپلاار    -و  میکاارسیگنال  

های مختلااف  سازی تأثیرام دینامیکی و تعاملی بین قساامتمدل

هدف )مثلاً همبستگی حرکت بازوها و پاها در ی  انسان در حال  

های متمااایز و مقاااوم در براباار  رفتن( منجر به استخراج ویژگیراه

 .شودتغییرام جهت یا سرعت هدف می

بااا اقتباااس از معماااری  ها  : این مدل10ترانسفورمرهای بینایی

آمیز بااوده، باارای  ترانسفورمر که در پردازش زبان طبیعی موفقیت

های راداری )ماننااد  های تصااویری ساایگنالنمایش  لیوتحلهیتجز

که هسته    مکانیسم توجهد.  رون( به کار میداپلر  -و میکرهای طیف

دهااد تااا  اصاالی ترانساافورمر اساات، بااه شاابکه ایاان امکااان را می

های مختلااف ساایگنال در  بااین قساامت  11های بلندمدموابستگی

ا اساات کااه  هاا CNN  این امر برخلافد. زمان و فرکانس را ثبت کن

های محلی را در اندازه پنجااره کانولوشاان  توانند وابستگیفقط می

 
6 Long Short-Term Memories (LSTMs) 
7 Nodes 
8 Dominant scattering centers 
9 Edges 
10 Vision transformers (ViT) 
11 Long-range dependencies 
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باار   زمااانهم به طورتوان یمها ViT خود ثبت کنند. با استفاده از

های مختلااف طیااف داپلاار )مااثلاً  روی الگوهای حرکتی در بخش

ترتیب، اطلاعااام  اینها( توجااه کاارد و بااهداپلر تنه و داپلاار اناادام

بندی اسااتخراج نمااود.  بیشتری از دینامیاا  هاادف باارای دسااته

بندی اهااداف  ها نیز برای کارایی خود در طبقهحال، این مدلبااین

هااا )بااه  اند، اما شدم محاسباتی بالای آنمورد بررسی قرار گرفته

هااا را باارای  آن بودنمناساابدلیل عملیام توجه( در حال حاضاار 

کند  سازی گسترده محدود میوظایف در زمان واقعی، بدون بهینه

[51.] 

 بندی اهدافی دستههاچالش.  4

 1آوری بانک دادهجمع. 4-1

هااا در توسااعه و ارزیااابی  ترین چالشایتاارین و پایااهیکاای از مهم

ویژه برای رادارهای  شناسایی خودکار اهداف راداری، به  یهاسامانه

های بزرگ، باکیفیت و  دادهمراقبت زمینی، موضوع کمبود مجموعه

. باارخلاف شناسااایی  [59,  58,  57,  56,  51,  32,  9متنوع است ]

دنیااای واقعاای  در  هااای راداری  آوری داده، جمااداپتیکاایتصااویر  

های  بر است کااه اغلااب بااا محاادودیتقیمت و زمانفرایندی گران

امنیتاای همااراه بااوده و مسااتلزم تجهیاازام راداری تخصصاای و  

هااای میاادانی  دقیااق هاار ساایگنال در آزمایش  2گذاریبرچسااب

های اهداف متحاارک  . سیگنال[57,  56,  51,  9شده است ]کنترل

شاادم  به  تنهانااهزمینی )مانند انسان، وسایل نقلیه یااا حیوانااام(  

زاویه دید رادار، سرعت هدف، و محیط قرار دارند، بلکه    ریتأثتحت

تنوع درونی هر کاالاس هاادف )ماننااد الگوهااای مختلااف حرکاات  

ها، ی  گلوگاه اصاالی باارای  انسان( بسیار بالاست. این کمبود داده

کنااد  ( ایجاد میCNNsیا  DBNsهای یادگیری عمیق )مانند مدل

ناپذیر باارای داده معااروف هسااتند و  که به داشتن اشتهای سیری

ها )اغلب هاازاران نمونااه در هاار  معمولاً به حجم بالایی از مشاهده

هااای ویژگاای مااؤثر را یاااد بگیرنااد،  کلاس( نیاز دارند تااا بازنمایی

,  9جلوگیری کنند ]  4برازش  شیبباشند و از    3پذیرخوبی تعمیمبه

های یادگیری ماشین سنتی )مانند  . در مقابل، مدل[51,  40,  39

SVM    وGMMها به عملکرد  توانند با تعداد متوسطی از داده( می

ساز از پیش  های دستها به ویژگیدست یابند، زیرا آن  یقبولقابل

دهااد  شده متکی هستند که پیییدگی مسئله را کاهش میتعریف

[31,  38.] 

های داده جااامد،  محدودیت و عدم دسترسی عمومی به بان 

نظارتی    یهاسامانهبستان مهم را برای  معتبر و استاندارد، ی  بده

های  کنااد کااه اغلااب تحاات محاادودیتزمینی آنلایاان ایجاااد می

 
1 Database collection  
2 Labeling 
3 Generalization 
4 Overfitting 

کننااد. باارای حاال ایاان  آوری داده عماال میافزاری و جماادسخت

های واقعی که  گیرد: دادهقرار می  مورداستفادهمعضل، دو نوع داده  

,  30شااده ]سازیهای شبیههای محیط و دادهبرای ثبت پیییدگی

,  9های بزرگ ضروری هستند ]داده[ که برای ساخت مجموعه57

  -ه  باا   -  یسااازحااال، ممکاان اساات یاا  شااکاف شبیه[. بااین51

وجود داشته باشد. به همین دلیل، برای پاار کااردن ایاان    5واقعیت

ماننااد    ییهااافن، از  ترمیتعمقاباالهااای  شکاف و توسااعه الگوریتم

  هایشاابکه اسااتفاده از باهای مصنوعی )، تولید داده6افزایش داده

,  51]شااود رایااا اسااتفاده می به طور  7( و یادگیری انتقالیعصبی

هاااای جاااایگزین  در بسااایاری از مقاااالام روش  [.58,  57,  56

اند کااه در ادامااه بااه  سازی سیگنال راداری را پیشنهاد کردهشبیه

 شود.این موضوعام پرداخته می

هااای  یویژگ  درنظرگاارفتنبااا  : ایاان ماادل  یعااامل  یسازمدل

ایاان روش در    آیااد.یم  بااه دسااتاهااداف  کاای  فیزی  فردمنحصااربه

  اسااتدردسترس نیسااتند مناسااب  ی  های آموزشکه دادهی  مواقع

های مختلااف  در ماادل  معمااولاًپیشااین    کاای. اطلاعااام فیزی[22]

هاادف    کاایهااای فیزییویژگتااوان از  می  شوند.یاستفاده م  یعامل

این اکوهااا    .کرد  رادار استفاده  یمصنوع  نال اکویگبرای تولید سی

هااای  باناا  داده. هسااتندمفیااد   یبرای ساخت بان  داده مصنوع

بر روش آماری اسااتفاده    یمبتن  برای آموزش جداکننده  یمصنوع

ایاان روش شااامل    ،های آماااریباار خاالاف جداکننااده  شااود.یم

بر و پیییااده  ن اساات هزینااهکهای آموزش که ممداده  یآورجمد

را    یداده مصاانوع  اناادازه باناا   عاالاوه باار ایاان،  شااود.ینم باشند،

 توان بدون محدودیت افزایش داد.  یم

وجود عاادم تطبیااق    پیشین  کیعیب استفاده از اطلاعام فیزی

تااوان بااه  ینم  از کاربردهااای راداری،  یاریدر بس  .است  یسازمدل

معایااب    .افتیدسااتهای مختلااف اهااداف  دسته  مدل دقیق برای

تااوان بااه  یم  را کاایهای فیزیآماری و ماادل یهاکنندهیبنددسته

  لهیوسبهتوان  یم  در این روش،  ی روش ترکیبی جبران کرد.وسیله

  جداساااز را آمااوزش داد.  کیآماری و فیزی  پیشین  امهر دو اطلاع

  جداکنناادهدر    کاایدر نتیجه هاار دو منبااد اطاالاع آماااری و فیزی

 .[23]کنند  یشرکت م

  است  8حرکت  یسازمدلبر پایه  ،  یعامل  یسازمدلروش     ی

ماادل    لهیوساا بهمدل حرکت انسااان    شده است.  ارائه  [22]که در  

نفر پیاده با اسااتفاده از   است.  افتهیتوسعهبدن انسان    9کیانیکبیوم

  شده که از مدل گلولااه و یسازمدلی یکانکهای حرکت بیوممدل

 
5 Simulation-to-reality gap 
6 Data augmentation 
7 Transfer learning 
8 Locomotion modeling 
9 Biomechanical model 
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هااای  داده  بااهباتوجهحرکت انسان    . مدلاستفاده شده است  1میله

باادن انسااان در    حرکت اجزاء   کنندهفیتوصو    آمدهدستبه  یواقع

مدل حرکاات دو نفاار بااا اسااتفاده از جمااد آثااار   .استطول زمان 

خودرو با حرکت   مستقل ایجاد شده است. صورمبهحرکت دو نفر 

آرام ماادل شااده    شااتاب   ای با یهدف نقطه  ی عنوانبهآهسته 

 .[23]  است

هااای عمااده در  : یکاای از چالش2مولااد متخاصاامهای  شاابکه

هااای آموزشاای حقیقاای  ، کمبااود دادهقسازی یادگیری عمیپیاده

بر  های راداری میدانی پرهزینااه و زمااانآوری دادهاست؛ زیرا جمد

حل مبتنی بر تولید  با ارائه ی  راهم  های مولد متخاصشبکه.  است

  هااز این شاابکه. دهندبه این مشکل پاسخ می  3های مصنوعیداده

برای حل چااالش حیاااتی  ( 5هو ی  متمایزکنند  4شامل ی  مولد)

های آموزشی مصنوعی اسااتفاده  دادهکمبود داده با تولید مجموعه

 [.51های محدود دنیای واقعی را تقویاات کننااد ]شود تا دادهمی

های راداری مصنوعی )مانند طیااف  کند تا سیگنالمولد تلاش می

هااای واقعاای نباشااد،  از داده زیتماقابل( تولید کند که  میکرو داپلر

هااای واقعاای و  کنااد بااین دادهکه متمایزکننااده سااعی میدرحالی

تواند  می   GANمتخاصم،  ندیفراتولیدشده تفاوم قائل شود. با این  

هااای واقعاای  تنها شاابیه بااه دادههایی تولید کنااد کااه نااهسیگنال

هااای راداری )ماننااد تغییاارام  ذاتاای در داده  6هستند، بلکه تنااوع

های  گیرند. این دادهسرعت، جهت، یا زوایای دید( را نیز در بر می

بندی  های دسااتهشده، سااپس باارای آمااوزش ماادلمصنوعی غنی

هااا را  رونااد و کااارایی آنبه کااار می(  DBN  یا CNN مانند)  اصلی

 .دهندشدم افزایش میبه

 زمان لازم برای استخراج ویژگی.  4-2

هااا، از  ساااز: باارای اسااتخراج ایاان ویژگیهااای دستویژگی

اسااتفاده    7های پردازش سیگنال مانند تبدیل فوریه سااریدتکنی 

شود که در مرحله استنتاج از نظاار محاسااباتی بساایار کارآمااد  می

، بایااد در نظاار داشاات کااه طراحاای، انتخاااب و  حالنیبااهستند.  

از    یتوجهقاباالها به تخصص و زمااان  سازی اولیه این ویژگیبهینه

 [.30سوی انسان نیاز دارد ]

  سرتاسرییادگیری    ندیفراهای مبتنی بر شبکه عصبی:  ویژگی

ها از نظاار محاسااباتی بساایار فشاارده اساات و بسااته بااه  این مدل

ها، به زمان زیادی برای آموزش نیاااز  پیییدگی مدل و اندازه داده

  ناادیفراصورم انحصاری یاا   . این مرحله تقریباً به[36, 35]دارد 

 
1 Stick model 
2 Generative adversarial networks (GAN) 
3 Synthetic data 
4 Generator 
5 Discriminator 
6 Variability 
7 Fast Fourier Transform (FFT) 

اساات. امااا پااس از اتمااام آمااوزش، مرحلااه اسااتنتاج    8خطباارون

شود که امکان استفاده از ایاان  بندی( بسیار سرید انجام می)طبقه

 [.37کند ]و در زمان واقعی فراهم می  9صورم برخطها را بهمدل

 سازیهای پیادهمحدودیتالزامات محاسباتی و . 4-3

بندی  سااازی در دسااتههای پیادهمحاادودیتالزامام محاسباتی و  

  یهاسامانهاهداف متحرک زمینی ی  ملاحظه حیاتی در طراحی 

GSR  10است، چرا که هدف نهایی، دستیابی به عملکرد بلادرنااگ  

کنند،  ساز استفاده میهای دستهایی که از ویژگی. در روشاست

ترین بار محاسباتی در فاز استخراج ویژگاای متمرکااز اساات.  اصلی

موجاا     بسااته  تجزیااههای مبتنی بر  برای مثال، استخراج ویژگی

سنجی و گشااتاورهای  [ یا تخمین طیف62[، تبدیل چرپلت ]24]

های سری زمانی غیرایستا، عملیام محاسباتی  داده  بالاتر ازمرتبه  

هااای  [. برای مطابقاات بااا ناارخ داده19کنند ]را طلب میی بسیار

  هااای پااردازشمسااتلزم اسااتفاده از تکنی   ناادهایفراراداری، این 

[. پااس از  26های محاساابام ساارید هسااتند ]مااوازی و سااامانه

های بااردار  بندهای کلاسی  مانند ماشاایناستخراج ویژگی، دسته

سااربار   11های مخلوط گاوسی، در مرحله استنتاجپشتیبان یا مدل

های عمیااق دارنااد و  محاسباتی نسبتاً کمتااری نساابت بااه شاابکه

 [.48تر است ]ها اغلب سادهسازی آنپیاده

های عصبی عمیق، حجاام  های مبتنی بر شبکهدر مقابل، مدل

  ناادیفرادهنااد، زیاارا  افاازایش می یتوجهقابل به طورمحاسباتی را 

عماری شبکه ادغااام شااده  م  در دل  هایادگیری و استخراج ویژگی

  ،برازش  شیبها برای آموزش مؤثر و جلوگیری از  است. این شبکه

و اجاارای مکاارر   برچسب خااوردههای از داده نیازمند حجم بالایی

ایاان  که  ضرب و جمد ماتریسی بزرگ در هر لایه هستند  امیعمل

، به پردازش موازی سنگین و حافظااه  12فاز آموزش  ویژه درامر، به

های عصاابی قابلیاات  ، شاابکهحااالنیباا  دسترسی سرید نیاز دارد.

دهنااد و  تری را ارائااه میپیییااده  غیرخطاای  هایمدل  سازیمدل

ساااز نادیااده  هااای دستتوانند الگوهای پنهانی را کااه در روشمی

بستان اساساای  ، ی  بدهنی؛ بنابرا[2شوند، کشف کنند ]گرفته می

افزاری و مصرف تااوان بااالا وجااود  بین دقت بالاتر و الزامام سخت

   دارد.

عملیاااتی    هااایدر محیط  هااابرای عملیاتی ساختن ایاان الگوریتم

)اندازه، وزن، و تااوان    13SWaPهای  که محدودیت  GSRرادارهای  

هااای  افزارهای مااوازی و تکنی مصرفی( حیاااتی هسااتند، سااخت

 افزاری ضروری است.سازی نرمبهینه

 
8 Offline  
9 Online  
10 Real-time 
11 Inference 
12 Training 
13 Size, weight and power 
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 مقایسه رویکردهای سنتی و یادگیری عمیق (: 1جدول )

 های کلیدی ویژگی بندی دسته
های ها/الگوریتم ویژگی

 معمول
 هامحدودیت  مزایا 

 های سنتی روش 
متکی بر مهندسی ویژگی  

ساز و تحلیل آماری دست

 کلاسی .

RCSداپلر،  -و ، میکرGMM ،

SVM ،Random Forests 

؛ به طور ریتفسقابلهای ویژگی

بالقوه نیاز محاسباتی کمتری 

 ترهای ساده برای مدل

دقت/پایداری پایین در  

های نویزی یا با وضو  داده 

پایین؛ تعمیم ضعیف؛ وابستگی  

 به دانش متخصص 

 رویکردهای یادگیری عمیق
ها را مستقیماً از ویژگی

گیرند های خام یاد می داده 

 )یادگیری سرتاسری(.

CNN ،RNN ،Attention  ،

Vision Transformers ،
GNN 

عملکرد برتر در سناریوهای  

پیییده؛ دقت بالا؛ استخراج  

 خودکار ویژگی 

نیاز محاسباتی بالا؛ نیازمند 

های بزرگ و داده مجموعه

 برازش   شیبمتنوع؛ پتانسیل 

 

بااه دلیاال توانااایی    1در میدان  یزیربرنامهقابلهای گیت  آرایه

پذیری بالا، به  و انعطاف 2وازی با تأخیر کممذاتی در ارائه پردازش 

های محاسباتی فشرده تباادیل  سازی هستهبستر اصلی برای پیاده

  3های پردازش گرافیکید، استفاده از واحFPGAعلاوه بر  اند.  شده

های عمیق یا اجرای سرید اسااتنتاج  برای تسرید فاز آموزش مدل

ماننااد    ییهااافنتاار رایااا اساات. همینااین،  های بزرگدر سااامانه

بندهای بااا  و اسااتفاده از دسااته  5، هرس وزن4سازی مدلکوانتیزه

بااا   را  مناساابهای کارآمد، عملکاارد  کمترین واگرایی که با تقریب

ارائااه    6نماییهااای حااداکثر درسااتتر از روشای پااایینهزینااه

بااه  افزاری در مرحله استنتاج  دهند، برای تعدیل الزامام سختمی

 [.48اند ]ای مورد بررسی قرار گرفتهگسترده  طور

الگوی   (،1)جدول   دو  این  از  تطبیقی  کلی  نمای    ی  

روش )روش   شناختیروش  و  سنتی  عمیق(های  یادگیری  را    های 

های اساسی بین قابلیت تفسیر و عملکرد  بستان دهد و بده ارائه می 

 کند.را برجسته می

 یادگیری جمعی و راهبردهای تلفیق. 5

های منفرد در دستیابی  کنندهبندیهای طبقهمحدودیت  بهباتوجه

تری  به عملکرد بهینه در سناریوهای پیییده، رویکردهای پیشرفته

  عنوانبااه  8هااای تلفیااق دادهو تکنی   7ماننااد یااادگیری جمعاای

انااد. ایاان رویکردهااا بااا  قاارار گرفته  موردتوجااههااای مااؤثر  حلراه

افزایی چندین مدل یا منبد اطلاعاااتی، بااه طااور  گیری از همبهره

  یهاسااامانهپااذیری  توجهی دقاات، پایااداری و قاادرم تعمیمقابل

 [.55,  51]بخشند  ( را بهبود میATRشناسایی خودکار هدف )

 
1 Field-Programmable Gate Array (FPGAs) 
2 Low-latency 
3 GPUs 
4 Model quantization 
5 Weight pruning 
6 Maximum likelihood 
7 Ensemble learning 
8 Data fusion 

  یادگیری جمعی.  5-1

رویکرد قدرتمند در یااادگیری ماشااین    -ر  بَیادگیری جمعی ی  اَ

تکیه بر ی  مدل واحد، از خرد جمعاای چناادین    یجابهاست که  

کند. هدف اصاالی  بینی نهایی استفاده میمدل مستقل برای پیش

این روش، کاهش واریانس و بایاس مدل، و در نتیجه، دستیابی به  

است. سااه تکنیاا    ییتنهابهعملکردی برتر و پایدارتر از هر مدل 

 اصلی در یادگیری جمعی شامل موارد زیر است:

 9تجمیع. 5-1-1

اصاالی )بااا   دادهمجموعههای مختلف از ین تکنی  با ایجاد نسخها

برداری تصادفی و جایگزینی( و آموزش ی  مدل مشااابه باار  نمونه

های مستقل  کنندهبندیای از طبقهها، مجموعهروی هر ی  از آن

بناادی(  گیری )برای طبقهبینی نهایی با ر یکند. پیشرا ایجاد می

ها بااه  گیری )برای رگرساایون( از خروجاای تمااام ماادلیا میانگین

یاا  نمونااه برجسااته از    10آید. الگوریتم جنگل تصادفیدست می

 .[51,  33این روش است ]

 11تقویت. 5-1-2

متااوالی و وابسااته بااه یکاادیگر   صااورمبهها در این رویکرد، ماادل

شوند. هر مدل جدید بر نقاااط ضااعفی کااه ماادل  آموزش داده می

  کنااد. باااها دچااار خطااا شااده، تمرکااز میبندی آنقبلی در طبقه

های دشااوار، ایاان تکنیاا   هااای بیشااتر بااه نمونااهاختصاص وزن

هایی مانند  دهد. الگوریتمدقت کلی سیستم را افزایش می ایتدربه

AdaBoost    وXGBoost  33هایی از این رویکاارد هسااتند ]نمونه  ,

51.] 

 

 

 
9 Bagging 
10 Random forest 
11 Boosting 
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 1انباشتگی. 5-1-3

های  های مدلبینیتر است که در آن، پیشاین ی  روش پیشرفته

ا  های ورودی برای ی  مدل جدید به نام متاا ویژگی  عنوانبه  2پایه

کننااده،  بندیطبقه  -ا  شااوند. متاا استفاده می  3کنندهبندیطبقه  -

های پایااه را باارای  هااای ماادلوظیفه ترکیب هوشمندانه خروجی

ای امکااان  بینی نهایی بر عهده دارد. این ساااختار لایااهتولید پیش

 [.51کند ]های اولیه را فراهم مییادگیری از خطاهای مدل

 داده همجوشی. 5-5

ترکیب اطلاعام از چندین منبد یا کانااال    ندیفراداده    همجوشی

تر از یاا   تر و دقیااقی  درک جااامد آوردندستبهمختلف برای  

توانند  می هافنپدیده است. در زمینه شناسایی هدف با رادار، این 

  -و  هااای مختلااف یاا  رادار )ماننااد رادار داطلاعاااتی را از کانال

(  Lidarقطبی( یا از حسااگرهای متعاادد )ماننااد رادار، دوربااین، و 

نویز را کاهش داده و    یمؤثر[. این رویکرد به طور  51ادغام کنند ]

برانگیز بهبااود  بندی را در شاارایط محیطاای چااالشپایداری طبقه

 از:  اندعبارم[. دو راهبرد اصلی تلفیق داده  51بخشد ]می

 4ویژگی همجوشی. 5-5-1

شده از منابد داده مختلااف در  های استخراجدر این راهبرد، ویژگی

شااوند و سااپس بااه یاا   سااطم ویژگاای بااا یکاادیگر ترکیااب می

شاااوند. ایااان رویکااارد باااه  میکنناااده واحاااد وارد  بندیطبقه

دهد تا روابط پیییده بین انواع مختلف  کننده اجازه میبندیطبقه

تر از هاادف ایجاااد  تر و جامدداده را کشف کند و ی  نمایش غنی

داپلاار و    -و  هااای میکاارتااوان ویژگی[. برای مثااال، می51نماید ]

HRRP  بندی با یکدیگر ادغام کرد.را قبل از طبقه 

 5تصمیم همجوشی. 5-5-2

شود. در این حالت، هر منبااد  این راهبرد در سطم بالاتر انجام می

مستقل عماال کاارده و یاا    صورمبهکننده بندیطبقه داده یا هر

گیرد. سپس، تصاامیمام مسااتقل بااا اسااتفاده از  تصمیم اولیه می

دار یااا منطااق  گیری اکثریاات، میااانگین وزنهایی مانند ر یروش

تر تولیااد شااود  شوند تا ی  تصمیم نهایی و قویفازی ترکیب می

ها باار روی  زمااانی مفیااد اساات کااه ماادل ژهیوبهاین روش  [.51]

 .انددهیدآموزشهای کاملاً متفاوم  داده

رادار، بااا    یهاسااامانهویژه در  هااای تلفیااق داده، بااهتکنی 

بعدی از هدف، به طور مااؤثری دقاات   -د ی  دید چن کردنفراهم

 بخشند.شناسایی را در برابر شرایط نویزی بهبود می

 
1 Stacking 
2 Base models 
3 Meta-classifier 
4 Feature fusion 
5 Decision fusion 

بندی  (، مقایسه مروری مقالام در حااوزه دسااته2در جدول )

در    .است  مشاهدهقابل  سطحیدر رادارهای مراقبت  زمینی  اهداف  

هااای اسااتخراجی، اهااداف مااورد بررساای، نااوع  این جدول ویژگی

بندی اهااداف، نااوع  ، دقاات عملکاارد دسااتهمورداستفادهبند  طبقه

سازی بودن  پردازش از حیث برخط بودن یا نبودن، واقعی یا شبیه

   گردند.، بررسی میمورداستفادههای  ها و تعداد دادهداده

 آیندهنگاهی به و  گیری نتیجه. 6

این مقاله مروری جامد بر روند تحول شناسایی خودکار اهداف در  

ها نشان داد  های رادار مراقبت زمینی ارائه داد. نتایا بررسیسامانه

ساخته،  های دستهای اولیه مبتنی بر ویژگیکه این حوزه از روش

داپلر و ضرایب    -و (، امضای میکرRCSمانند سطم مقطد راداری )

محااور و مبتناای باار یااادگیری  رویکردهااای داده به سمتموج ، 

های سنتی از نظر سااادگی  عمیق حرکت کرده است. اگرچه روش

محاسباتی و تفسیرپذیری دارای مزیت بودنااد، امااا در بساایاری از  

پذیری، وابستگی به  هایی در تعمیمکاربردهای عملی با محدودیت

ها و حساسیت به شاارایط عملیاااتی مواجااه  طراحی دستی ویژگی

 اند.بوده

های  ویژه شاابکههای یادگیری عمیق، بهدر مقابل، ظهور مدل

هااای  (، معماریRNN(، بازگشااتی )CNNعصاابی کانولوشاانی )

ن  های زماااهای مبتنی بر بازنماییمبتنی بر مکانیزم توجه، و مدل

ایجاااد    ATR  هایسامانه  توسعه  در  را جدیدی هایافق فرکانس، -

ها بااه دلیاال توانااایی در اسااتخراج خودکااار  کرده است. این ماادل

ویژگی از داده خام راداری، قادرند الگوهای پیییده و غیرخطی را  

سازی کرده و اثاار عااواملی همیااون تغییاار زاویااه دیااد،  بهتر مدل

سرعت، حرکت دورانی اجزا، پوشش گیاهی و شاارایط محیطاای را  

های ساانتی جبااران کننااد. همینااین، اسااتفاده از  مؤثرتر از روش

جمعی، تلفیق داده و همجوشی تصاامیم، بااا    راهبردهای یادگیری

گیری از نقاط قوم چند ماادل یااا چنااد منبااد داده، موجااب  بهره

بندی اهداف شده  بهبود دقت، پایداری و قابلیت اطمینان در دسته

 است.

هااای واقعاای،  ها، چااالش کمبااود دادهایاان پیشاارفت  باااوجود

مقیاس، باکیفیت و متنااوع همینااان یکاای از موانااد اصاالی  بزرگ

رود.  محااور در ایاان حااوزه بااه شاامار ماایهای دادهتوسعه سااامانه

تااارین مسااایرهای آیناااده، اساااتفاده از  ، یکااای از مهمرونیااا ازا

های  های فیزیکی پیشرفته، تولید داده مصنوعی و مدلسازیشبیه

های  دادهسااازی مجموعااههااا باارای غنیGANمولد عمیق ماننااد  

هااای واقعاای و مصاانوعی  آموزشاای اساات. ترکیااب هدفمنااد داده

تعماایم بااالاتر منجاار شااود.   تیباقابلهایی  تواند به توسعه مدلمی

کااه    یچنااد حسااگرهااای  رود معماریعلاوه بر ایاان، انتظااار ماای

ر یا حسااگرهای حرارتاای ترکیااب  های راداری را با ویدئو، لیداداده
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های پیییده عملکاارد  های حساس و محیطکنند، در مأموریتمی

 مراتب بهتری ارائه دهند.به

سااوی  در رادارهای مراقبت زمینی به  ATRدر مجموع، آینده  

اعتمادتر  تر و قابلپذیرتر، مقاومهایی هوشمندتر، خودتطبیقسامانه

تنها از دقاات و ساارعت  هایی کااه نااهدر حال حرکت است؛ سامانه

را    تیاا عاادم قطعپردازش بالاتری برخوردار باشند، بلکااه بتواننااد  

مدیریت کنند، در شرایط واقعی عملیاتی پایدار بمانند و با دریافت  

روزرسانی شوند. در این مسیر،  صورم پیوسته بههای جدید بهداده

های بااا منااابد  تر برای استقرار روی پلتفرمهای سب توسعه مدل

های یااادگیری عمیااق، از  پذیری مدلمحدود و نیز افزایش توضیم

، تلفیااق  یطورکلبااههای مهم پژوهشی خواهند بااود.  دیگر اولویت

سااازی هوشاامند، و راهبردهااای پیشاارفته  یادگیری عمیااق، شبیه

هااای  همجوشی و یادگیری جمعی، مساایر دسااتیابی بااه چارچوب

ATR  .قوی، کارآمد و عملیاتی را هموار خواهد کرد 

 

 مروری مقالات مقایسه (: 2جدول ) 

شماره  

 مرجع

های ویژگی

 استخراج شده 

بند طبقه

 مورداستفاده 
 نوع هدف 

بندی دقت طبقه

 )%( 

پردازش  

 )آفلاین/آنلاین( 

تعداد مشاهدات  

 هدف 

نوع داده  

 سازی()واقعی/شبیه

 GMM طیف داپلر [1] 
انسان، وسیله  

 نقلیه 

)بسته به   95<

 کلاس(
 واقعی نامشخص آفلاین 

 [2] 
های راداری  سیگنال

 صوتی
RBF-NN 

، وسایل  کارکنان

 نقلیه 

آموزش 

≈87.9 ٪  ،

آزمایش 

≈67.1 ٪ 

 آفلاین 
  12000حدود 

 نمونه
 واقعی

 [8]  
داپلر،   -و میکر 

  ابرنقاط

یادگیری   

 ماشین  

وسایل نقلیه،   

 عابران پیاده  
 >95 

آموزش آفلاین  

 آزمایش آنلاین  
 واقعی    6480

 [10] 

  STFTداپلر:  -و میکر

سازی حرکام ، مدل

 TFمیکرو، تحلیل 

سازی  مدل

بنیادی و تحلیل 

 سیگنال 

ها، قطعام انسان

چرخان/لرزان،  

وسایل نقلیه،  

 روتورها  

 هر دو  نامشخص  نامشخص نامشخص 

 [11] 
های کپستروم ویژگی

   TFو 
 مقاله تحلیلی 

حرکت انسان  

 دویدن(/ رفتنراه )
 واقعی 400 آفلاین  نامشخص

  های داپلرسیگنال   [12] 
 HMM ،

  سیستم خبره 

انسان، وسیله   

 نقلیه  
 واقعی    نامشخص  آفلاین   97

 واقعی    209 آفلاین   99 پهپادها    تحلیل کیفی     داپلر -و میکر   [13] 

 [15]  
های متنوع ویژگی  

  راداری 
 SVM, k-NN, 

 نامشخص    2775  آفلاین  93 اهداف زمینی     تصمیم درخت

  RCS هایدنباله    [16] 
بر اساس  

  KL واگرایی
 شده سازیشبیه   - آفلاین   100  هواپیما 

 [19]  
  اسپکتروم سیگنال

  داپلر
 تحلیل ویژگی   

انسان، گوی   

 متحرک  
 واقعی    200000 آفلاین   )تحلیلی(   -

 شده سازیشبیه   - آفلاین   98  اهداف نظامی    SVDمبتنی بر    امضاهای راداری   [21] 

  امضاهای داپلر   [22] 
[  1مشابه ]  

(GMM  ) 

انسان، وسیله   

  نقلیه
 واقعی    نامشخص آفلاین   96
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شماره  

 مرجع

های ویژگی

 استخراج شده 

بند طبقه

 مورداستفاده 
 نوع هدف 

بندی دقت طبقه

 )%( 

پردازش  

 )آفلاین/آنلاین( 

تعداد مشاهدات  

 هدف 

نوع داده  

 سازی()واقعی/شبیه

  پایه( -ل داپلر )مد   [23] 
[  1مشابه ]  

(GMM  ) 

های  فعالیت 

  انسانی
 هر دو    1800 آفلاین   95

 [24]  

 - یآنتروپی انرژ 

های  بسته  لگاریتمی

  موج 

بند )نوع  طبقه 

 مشخص نشده(  

اهداف متحرک   

 زمینی 
 واقعی    452 آفلاین   98

  عمیق CNN   اسپکتروم - یب   [28] 
هواپیما، وسایل  

 نقلیه  
 شده سازیشبیه  7680 آفلاین     95%< 

 [29]  
های رادار با  سیگنال 

  پایین وضو 

 SVM, k-NN, 
MLP, 

Random 

Forest  

انسان، وسیله   

  نقلیه

 ایمقایسه 

(SVM ~93  

 (  بهتر

   واقعی   -  آفلاین 

  SVM, k-NN   داپلر -و میکر   [30] 
انسان، حیوان،   

  نقلیه وسیله

)برای   90 < 

ها بهترین ویژگی

و بر اساس  

SNR های

 (  مختلف

  سازیشبیه  350000 آفلاین  

 [31]  
داپلر   -و میکر 

  )طیفی(
  SVM, k-NN 

انسان، وسیله   

 نقلیه  
   واقعی  - آفلاین   95

 [32]  
های رادار با  سیگنال 

  پایین وضو 
 1D-CNN   

انسان، وسیله   

  نقلیه
   واقعی  - آفلاین     98حدود  

 [33]  
های رادار با  سیگنال 

  پایین وضو 

 2D-CNN  

 چندکاناله  

انسان، وسیله   

 نقلیه  
   واقعی  - آفلاین    98~96 

 [34]  
پروفایل برد با  

  (HRRP) بالاوضو 

شبکه عصبی  

  (GNN) گرافی
  سازیشبیه    17520  آفلاین     99   هواپیما 

  CNN   داپلر -و میکر   [41] 
وسایل نقلیه،   

  پیاده  عابران
  سازیشبیه  میلیون   2.5  آفلاین     95 

  HMM   امضاهای داپلر   [44] 
، وسایل  کارکنان 

  نقلیه
   واقعی  53 آفلاین   86

  فرکانس  -ن  داپلر/زما   [48] 

 حداقل واگرایی 

  مبتنی بر)

GMM  ) 

انسان، وسیله   

  نقلیه
  سازیشبیه  - آفلاین     90~80 

 داروزن  k-NN   امضاهای داپلر   [49] 

(W-kNN)  
  سازیشبیه  20000 آفلاین     99  اهداف راداری 

 [55]  
های رادار با  سیگنال 

  پایین وضو 
 1D-CNN   

انسان، وسیله   

  نقلیه
   واقعی  - آفلاین   99
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