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Abstract 

Channel fading is one of the fundamental challenges in wireless communications, for which various solutions 

have been proposed. Identifying the type of fading is essential for selecting an appropriate mitigation strategy in 

communication links. Telecommunication channel fading is classified into different categories based on 

frequency selectivity severity and time-varying characteristics. Channel type detection is a classification problem, 

where suitable features are first extracted from the channel impulse response (CIR), followed by the application 

of a classification algorithm.  In this paper, we propose a method for classifying fading channels in OFDM 

systems. The features are extracted from the scalogram obtained by applying the wavelet transform to the CIR, 

and the channel type is determined using the Linear Discriminant Analysis (LDA) algorithm with ensemble 

learning via the random subspace method. The wavelet transform is applied to the estimated CIR to approximate 

real-world conditions, where the channel is estimated using pilot symbols.  The proposed method is evaluated for 

classifying eight simulated channel models, combining four multipath profiles based on the COST207 standard 

and two Doppler shifts (50 Hz and 200 Hz). Experiments assess the impact of various parameters on classification 

accuracy. Simulation results indicate that the proposed method achieves an average classification accuracy of 

86% at a SNR of 3 dB, representing an improvement of at least 27% over competing methods. Moreover, the 

proposed method demonstrates greater robustness to increased channel estimation errors resulting from reduced 

pilot overhead, exhibiting up to 25% less performance degradation than competing methods. This improved 

robustness is achieved while simultaneously extracting a lower-dimensional feature vector. 
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 چكیده 

ارائه شده است. شناخت نوع  های مختلفی حلسیم است که برای مقابله با آن راههای اساسی ارتباطات بیمحوشوندگی کانال یکی از چالش

گزینی های مخابراتی بر اساس شدّت فرکانسهای مخابراتی لازم است. محوشوندگی کانالحل مناسب در لینکمحوشوندگی برای انتخاب راه 

های  ژگیابتدا وی  که در آن، بندی استشوند. تشخیص نوع کانال یک مسأله طبقهبندی میهای مختلف دسته و تغییرات زمانی به صورت

بندی  گردد. در این مقاله، روشی برای طبقهها اجرا میبندی روی این ویژگیشود، سپس الگوریتم طبقهمناسب از پاسخ کانال استخراج می

نگاره حاصل از اعمال تبدیل موجک روی پاسخ کانال  ها را از مقیاسایم که ویژگیپیشنهاد کرده  OFDMهای محوشونده در سیستم  کانال

نماید. تبدیل موجک روی تخمین زیرفضای تصادفی نوع کانال را تعیین می  یادگیری گروهی به روش  با  LDAلگوریتم  کند و از اراج میاستخ

می اعمال  کانال  میپاسخ  زده  تخمین  پایلوت  کمک  به  کانال  پاسخ  باشیم.  نزدیک  واقعی  شرایط  به  تا  برای شود  پیشنهادی  روش  شود. 

و دو شیفت داپلر   COST207سازی شده است که نتیجه ترکیب چهار مدل چندمسیره بر اساس استاندارد  شبیهنوع کانال    8بندی  طبقه 

دهد  مینشان    ها سازی نتایج شبیهبندی ارزیابی شده است.  ها تأثیر پارامترهای مختلف روی دقت طبقههرتز است. در آزمایش  200و    50

 27های رقیب حداقل  درصد است که نسبت به روش   86بل برابر  دسی  3در سیگنال به نویز    روش پیشنهادیبندی با  میانگین دقت طبقه

 کمتر   درصد   25تا  افزایش خطای تخمین کانال در اثر کاهش سربار پایلوت  روش پیشنهادی نسبت به    عملکردهمچنین    درصد بهبود دارد.

 نماید. با ابعاد کمتری استخراج می را ویژگی ر ، در حالی که برداکندافت میهای رقیب روش از 

 

 . OFDM، ماشیننگاره، یادگیری بندی کانال محوشونده، تبدیل موجک، مقیاسطبقه  :واژگان کلیدی
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  مقدمه -1

-بیهای مهم در ارتباطات  پدیده محوشوندگی کانال یکی از چالش

های شلوغ های ارتباطی در انواع محیطسیم است. با گسترش حوزه

های متحرک با سرعت بالا، تغییرات پاسخ کانال در زمان و  و گره 

می شدیدتر  کانالفرکانس  تنوّع  که  میشود  بیشتر  را  .  [1]کند  ها 

لینک  در  عملکرد  افت  به  منجر  کانال  بیمحوشوندگی  سیم  های 

شود. برای مقابله با این مشکل، باید اثرات مخرّب کانال جبران می

انتخاب   و  طراحی  برای  کانال  نوع  از  اطلاع  راستا،  این  در  شود. 

ست. بدین ترتیب، به جای طراحی تنظیمات مناسب در لینک مؤثر ا

لینک برای بدترین شرایط محوشوندگی، پارامترهای لینک متناسب  

سازی لینک  کند. به این عملیات وفقیبا نوع محوشوندگی تغییر می

بندی  سازی لینک، طبقه وفقی  نیاز لازم برای. پیش[2]شود  گفته می

ها با ترکیب دو نوع  . به طور سنتی، کانال[3]کانال مخابراتی است  

فرکانس و  تخت  تغییرات  محوشوندگی  شدت  با  متناسب  گزین 

محوشوند و  تغییرات فرکانسی  شدت  با  متناسب  سریع  و  کند  گی 

بندی بر اساس  بقه. این ط[4]شوند  زمانی، به چهار نوع تقسیم می

زمان   و  باند سیگنال  پهنای  با  کانال  باند همدوسی  پهنای  مقایسه 

. امروزه  [5]گیرد  همدوسی کانال با زمان ارسال سیگنال صورت می

کانال  تنوّع  افزایش  طبقهبا  مسأله  مخابراتی،  کانال  های  بندی 

ها افزایش یافته  تر شده است. بدین ترتیب هم تعداد کلاسپیچیده

ویژگی هم  کانالاست،  تفکیک  برای  بهتری  به  های  نزدیک  های 

بندی جدید و کارآمدتر  های طبقهیکدیگر لازم است و هم الگوریتم

 ارائه شده است.

سال روشدر  از  استفاده  اخیر،  در  های  ماشین  یادگیری  های 

بندی کانال مورد سیم از جمله طبقههای مختلف مخابرات بیه حوز

  همراه با  های مناسب. استخراج ویژگی[8-6]توجه قرار گرفته است  

در    دهد. را افزایش می  بندیبندی کارآمد دقت طبقه الگوریتم طبقه 

روشپژوهش پیشین،  طبقههای  برای  مختلفی  کانال،  های  بندی 

های برودکست در مخابرات فوق  ، محیط[ 9]توسعه یافته است. در  

روش  1باند پهن از  استفاده  برای  ، طبقه2SVM  با  است.  بندی شده 

شود که بندی، چهار ویژگی از پاسخ ضربة کانال استخراج میطبقه 

که   مسیرهایی  تعداد  دریافتی،  سیگنال  انرژی  از:  است    85عبارت 

تأخیر و    تأخیر انتشارشوند، مقدار مؤثر  درصد کل انرژی را شامل می

ها،  گزینه  های مختلف سه ویژگی انتخاب شده از این. ترکیب3اضافی 

 
1 Ultra-Wideband (UWB) 
2 Support Vector Machine (SVM) 
3 Excess delay 
4 Line-of-Sight (LOS) 

بندی  بردارهای ویژگی سه بعدی مختلفی را به عنوان ورودی طبقه 

ها شامل یک وضعیت دید  سازد. شرایط این سناریو می  SVMکننده  

غیرمستقیم   4مستقیم دید  وضعیت  سه  گرفتن    5و  درنظر  با 

مانند بتن، شیشه و دیوار چوبی است. یک روش جدید برای اجسامی

ارائه شده   [10]سیم در  های حسگر بیکه بندی کانال در شبطبقه 

از مؤلفه  این روش  تابع چگالی  است.  از  آماری به دست آمده  های 

فرکانس سیگنال دریافتی استفاده    -احتمال و مشخصات طیف زمان

  KNN  6  بندی کننده های حاصل شده به طبقهکند. سپس ویژگیمی

می پژوهشیداده  در  در    شود.  کانال  [3]که  است،  شده  های  ارائه 

لینک  در  طبقه   802.11adهای  موجود  جنگل  توسط  کننده  بندی 

دستة   دو  به  شده  NLOSو    LOSتصادفی  ویژگیتقسیم  های اند. 

از   است  عبارت  کانال  پاسخ ضربة  از    در )  Kضریب  استخراج شده 

تأخیر   ، میانگینتأخیر انتشارمقدار موثر    ،(رایسمدل    محوشوندگی

های کانال، چهار ضربة بزرگ کانال و  ، اندازه بهرة تمام ضربهاضافی

کانال. غالب  تعیین   کانال  بودن  LOSمیزان    Kضریب    ضربة  را 

به انرژی   LOSنسبت انرژی سیگنال در مسیر    است با  برابرو  کند  می

مسیرهای   در  مسأله   .LOSNآن  یک  برای  روش  این  کارایی 

تمایز قائل    NLOSو    LOSبندی باینری ساده که بین دو حالت  طبقه 

دهد که تنها ویژگی  ها نشان میسازیشود تایید شده است. شبیه می

دهد،  که همواره عملکرد مطمئنی ارائه می  ییا اسکالر  تک مقداری

بندی کننده باینری  ، یک طبقه[11]است. در    اضافی   تأخیرمیانگین  

معرفی شده است که هدف آن، تشخیص سناریوی   SVMبا الگوریتم  

بر است.  پرسرعت  طبقه قطار  برای  شده  انتخاب  ویژگی  بندی، دار 

 ازة تخمین فاز و اختلاف فاز است. شامل اند

بندی کانال رویکرد دیگری است استفاده از یادگیری عمیق در طبقه

و همکاران در زمینه مخابرات   Luکه جذّابیت روزافزون یافته است.  

عمیق   دهد که یادگیریای ارائه میفوق پهن باند، یک رویّه دو مرحله

.  [12]  گیردبندی کانال و تنظیم نرخ ارسال به کار میرا برای طبقه 

بندی کننده بر مبنای شبکه عصبی عمیق،  در گام اول، یک طبقه

م دست  به  را  کانال  صورت ینوع  به  ویژگی  بردار  واقع،  در  آورد. 

ها را  شود بلکه شبکة آموزش داده شده، ویژگیتحلیلی محاسبه نمی

 IEEE 802.15.3aکند. دیتاست شامل چهار مدل کانال  استخراج می

شود. در  است. در گام دوم، نرخ ارسال بر اساس نوع کانال تنظیم می

ساختار [13] از  که  است  شده  ارائه  عمیق  یادگیری  روش  یک   ،  
7CNN   8  وLSTM   طبقه کانالبرای    NLOSو    LOSهای  بندی 

5 Non-Line-of-Sight (NLOS) 
6 K-Nearest Neighbours (KNN) 
7 Convolutional Neral Network (CNN) 
8 Long-Short Term Memory (LSTM) 
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ها از پاسخ ضربة کانال استخراج شده  کند. بردار ویژگیاستفاده می

باند به یک شبکه های فوق پهنبندی کانالاست و سپس برای طبقه 

می  CNN-LSTMعصبی   در  داده  معروف  [ 14]شود.  روش  سه   ،

طبقه  برای  ماشین  کانالیادگیری  بیبندی  سیستمهای  در   سیم 
1OFDM  ها عبارتند از :  به کار رفته است. این روشKNN  ،SVM  

های عصبی. بردار ویژگی شامل اطلاعات حالت کانال است  و شبکه 

حوزه فرکانس    های برگزیده در ها در زیرحاملکه با استفاده از پایلوت

های مبتنی بر  کنندهبندی، عملکرد طبقه[ 15]آید. در  به دست می

کانال برای  ماشین  از    5Gهای  یادگیری  فراتر  از    5Gو  استفاده  با 

ها، شامل  بهبود یافته است. مجموعه ویژگی  واریانس  ضریب توسعه

اتلاف مسیر، ضریب  متغیر از جمله  کانال  پراکندگی  Kهای مدل   ،

زاویه گستردگی  و  نوع  کانال  دو  هر  دربارة  اطلاعاتی  که  است  ای 

مقیاس مقیاس  - محوشوندگی  و  می  -بزرگ  نتایج  کوچک  دهد. 

الگوریتمبندی کانادهد که در طبقه نشان می  سازیشبیه با  های  ل 

KNN  ،SVMهای گوسی، بهبود حاصل شده ، جنگل تصادفی و مدل

تبدیل    است. از  استفاده  با  دامنه   Chirpletهمچنین،  روی  خطی 

شود، روشی برای داده می  CNNسیگنال که نتیجه آن به یک شبکة  

   .[ 16] های محوشونده معرفی شده استبندی کانالطبقه 

ویژگیطبقه  بردار  اساس  بر  کانال  میبندی  انجام  بنابراین  ها  شود، 

را در طبقه  نقش حیاتی  ویژگی  ایفا میاستخراج  کانال  کند.  بندی 

های مرسوم برای استخراج تحلیلی ویژگی اغلب در استخراج روش

بیویژگی کانال  جامع  خود  های  از  پذیری محدودی  مقیاس  سیم، 

می ویژگیدهند.  نشان  معرفی  مهم،  بسیار  که  موضوع  است  هایی 

کانال شباهتبتوانند  با  کنند.  هایی  متمایز  نیز  را  نامحسوس  های 

های ظریف با نام  ج ویژگیبدین منظور رویکردی بر مبنای استخرا 

کانال   انگشت  استاثر  در  ارائه شده  ویژگی  استخراج  مثال،  برای   .

پیچشی   [17] عمیق  عصبی  شبکة  یک  اعمال  تصویر   2با  به 

های پیچشی  شود. در این شبکه از لایهال انجام میکان  3نگارة طیف 

از لایة تمام متصل برای  از تصویر ورودی و  برای استخراج ویژگی 

میطبقه  استفاده  مقاله  بندی  در  عصبی   [18]شود.  شبکه  یک 

کانال  تفکیک  برای  پهنپیجشی  فوق  استاندارد باهای  در  ند 

IEEE 802.15.4a    مرجع    شدهارائه را   [19]است.  متفاوتی  روش 

وزن  آن،  در  که  است  کرده  ارائه  انگشت  اثر  استخراج  های  برای 

 شوند. میبه عنوان ویژگی انتخاب  4دهی پرتوشکل

 
1 Orthogonal Frequency Division Multiplexing (OFDM)  
2 Deep Convolutional Neural Network (DCNN) 
3 Spectrogram 
4 Beamforming 
5 Continuous Wavelet Transform (CWT) 

درهمانطور   پژوهش    که  ادبیات  روششد،    مشاهده مرور  های  در 

ویژگی طبقههاپیشین،  مستقیم  بندیی  طور  ضربة    یا  به  پاسخ  از 

  ؛دنشوکانال یا پاسخ فرکانسی کانال یا ترکیبی از هر دو استخراج می

لذا با افزایش توان نویز که منجر به کاهش دقت تخمین پاسخ کانال  

اینتفکیک  قدرت  شود،می می  ها ویژگی  پذیری  در و    یابدکاهش 

برای غلبه بر این چالش،    .[20] کندافت می بندیطبقه ت دقنتیجه 

قابلیت تحلیل  کنیم، چون  استفاده می  5از تبدیل موجک پیوسته ما  

های  در مقیاس  از نویز  های سیگنالو تفکیک مؤلفه  6رزولوشنی -چند

با استفاده  ،  در این پژوهش  . همچنین[21]فرکانسی مختلف را دارد  

موجک در طول زمان، تغییرات پاسخ کانال    از انحراف معیار ضرایب

استخراج  ویژگی  در  نیز  زمان  می  با  لحاظ  تفکیک  شده  تا  شود 

کند  محوشونده  های  کانال و  یکدیگرسریع  باشدمکانا  از  در  .  پذیر 

پیشینروش ویژگیهای  در  زمان  با  کانال  پاسخ  تغییرات   های ، 

 ها را ویژگی  که  [22]در مرجع  فقط  و    شودنمی  لحاظاستخراج شده  

  شیفت داپلر،  SNR  درکنار ،کندفرکانس استخراج می-از طیف زمان

برای   می  بندیطبقه نیز  کار  در   .رودبه  مقاله  این  نوآوری  بنابراین 

ویژگی استخراج  طبقههانحوه  روی  ی  از  در    CWTبندی  و  است 

    بندی تغییری ایجاد نشده است.الگوریتم طبقه 

زمان اطلاعات  از  پیشنهادی،  روش  تبدیل  -در  از  حاصل  مقیاس 

ویژگی تعریف  برای  می موجک  استفاده  روش،  ها  این  در  کنیم. 

فرکانس و هم در طول زمان   با  متناسب  پاسخ کانال هم  تغییرات 

طبقه برای  خوبی  توانایی  بنابراین  است،  در  تأثیرگذار  کانال  بندی 

دهد. بدین های داپلر متنوّع ارائه میشرایط مختلف از جمله شیفت

شود. در روش  منظور دو روش برای ساخت بردار ویژگی پیشنهاد می

دادن تخمین پاسخ فرکانسی کانال در چندین  اول با کنار هم قرار  

ها  ها و درونیابی در سایر زیرحامل که به کمک پایلوت  OFDMسمبل  

آید. در روش نگارة پاسخ کانال به دست میحاصل شده است، طیف

دوم، با کنار هم قرار دادن پاسخ ضربة کانال و اعمال تبدیل موجک 

آید. در هر دو روش،  می پاسخ کانال به دست 7نگارة پیوسته، مقیاس

های مختلف به عنوان ها و مقیاسبه ترتیب، انحراف معیار فرکانس

های مورد  شود. الگوریتمبندی کننده اعمال میبردار ویژگی به طبقه 

تحلیل تفکیک و    8بندی عبارتند از درخت تصمیم استفاده برای طبقه 

روش   9خطی از  ترتیب  به  جمعی  که  یادگیری  و    Baggingهای 

 آنها استفاده شده است.  در 10زیرفضای تصادفی 

6 Multi-resolution 
7 Scalogram 
8 Decision tree 
9 Linear Discriminant Analysis (LDA) 
10 Random subspace 
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بندی مسأله به همراه پارامترهای مدل  در بخش دوم مقاله، فرمول

COST207   روش سوم،  بخش  در  است.  شده  ارائه  کانال  برای 

نگارة پاسخ کانال به همراه پیشنهادی برای استخراج ویژگی از مقیاس

خش چهارم، ساختار  نحوة ساخت دیتاست شرح داده شده است. در ب

به همراه    MATLABسازی لینک و روش پیشنهادی در محیط  شبیه 

است. بخش پنجم به ارائه و بررسی سازی بیان شدهپارامترهای شبیه 

شبیه  میسازینتایج  پژوهش  این  خلاصة  و  بخش ها  در  و  پردازد 

 شود. گیری انجام میبندی و نتیجهششم نیز جمع

 مدلسازی مسئله  -2

و چارچوب تخمین پاسخ   OFDMدر این بخش، ابتدا ساختار لینک 

بیان می از مدل  شود. سپس، کانالکانال در آن  انتخاب شده  های 

COST207 اند. بندی معرفی شدهبرای مسألة طبقه 

  بندیفرمول -1-2

اگر پالسی با مدت زمان محدود در یک کانال محوشونده متغیر با  

ارسال شود، سیگنال   پالسدریافتی به صورت دنبالهزمان  از  ها  ای 

گستردگی   محوشونده،  کانال  مشخصه  یک  بنابراین  بود.  خواهد 

با گذشت   کانال  پاسخ  تغییر  است. مسأله دیگر،  زمان  سیگنال در 

زمان به دلیل پویایی محیط انتشار است. بنابراین، اگر ارسال پالس  

یافتی در گیرنده  های دررا به صورت مداوم تکرار کنیم، دنبالة پالس

می لذا،  بود.  خواهد  پایینمتفاوت  توسط توان معادل  را  کانال  گذر 

 :[23]پاسخ ضربة متغیر با زمان به  فرم زیر توصیف کرد 

(1) 𝑐(𝜏, 𝑡) =  ∑ 𝛼𝑛(𝑡)

𝑛

𝑒−𝑗𝜔𝑐𝜏𝑛(𝑡)𝛿(𝜏 − 𝜏𝑛(𝑡)) 

هایی با دامنه و فاز مشخص که ، زیر حاملOFDMدر یک سمبل  

شوند. در  شوند، به منظور تخمین کانال ارسال میپایلوت نامیده می

پایلوت درونگیرنده،  دریافتی  کانال  های  فرکانسی  پاسخ  و  یابی 

توان از پاسخ  شود. برای تخمین پاسخ ضربة کانال، میتخمین زده می

سی تخمینی معکوس تبدیل فوریه گرفت. اگر طول زمانی هر  فرکان

باشد،    Mهای ارسال شده برابر  و تعداد سمبل  Tبرابر    OFDMسمبل  

کانال خواهد    OFDMامین سمبل  - mتخمینی که پاسخ ضربة  از 

درنظر   mTداشت، معادل پاسخ کانال به ضربة اعمال شده در لحظه 

می که  گرفته  فرض    M-1تا    0از    mشود  همچنین  است.  متغیر 

  T، تا mTهای اعمال شده در لحظه شود که پاسخ کانال به ضربهمی

و   هستند  معتبر  بعد  𝑇ثانیه  ≪  𝑇𝑐    که𝑇𝑐    کانال همدوسی  زمان 

است. طول پاسخ ضربه برابر طول پیشوند چرخشی در نظر گرفته  
 

1 Inter-Symbol Interference (ISI) 

کاهشمی برای  زیرا  لینک    1ISI  شود  پیشوند OFDMدر  طول   ،

های سیگنال  شود که تمام انعکاسچرخشی به گونه ای تنظیم می

  Nبا    OFDMسازی لینک  در شبیه دریافتی در آن بازة قرار گیرند.  

نمونه   Nزیرحامل، پاسخ ضربة تخمین زده شده در هر سمبل دارای  

اگر   بود.  نمونه  cpNخواهد  باشد، تعداد  پیشوند چرخشی    cpN  های 

شود. با نمونة اول پاسخ ضربه به عنوان پاسخ غالب کانال انتخاب می

به یکدیگر، یک بردار شامل    cpNپاسخ ضربه به طول    Mمتصل کردن  

M های مختلف به صورت زیر حاصل تخمین از پاسخ ضربه در زمان

 شود:  می

(2) 
ℎ̂(𝑛) = ∑ 𝑐̂𝑁𝑐𝑝

(𝑛 − 𝑚𝑁𝑐𝑝, 𝑚)

𝑀−1

𝑚=0

; 

                                                        0 ≤ 𝑛 ≤ 𝑀𝑁𝑐𝑝 − 1 

𝑐̂𝑁𝑐𝑝که در آن  
(𝑛, 𝑚)    تخمین پاسخ کانال در سمبل شمارهm   است

بازة   0و در  ≤ 𝑛 ≤ 𝑁𝑐𝑝 − پاسخ  کوتاه شده است. مقیاس  1 نگارة 

 آید. به دست می  ℎ̂(𝑛)کانال با اعمال تبدیل موجک پیوسته به بردار  

پایلوت تخصیص  زمانشیوة  صفحة  در  شکل    -ها  در    1فرکانس 

شود. در هر  نمایش داده شده است که به آن چینش بلوکی گفته می

شود که در  ارسال می  OFDMسمبل    10کانال محوشونده،  تحقّق از  

فرکانس    زیرحامل در حوزه  L-1هایی به فاصلة  هر یک از آنها، پایلوت

سمبل در  کانال  تخمین  برای  دارد.  از وجود  پایلوت،  فاقد  های 

می  splineدرونیابی   نوع استفاده  این  بهتر  عملکرد  برای  شود. 

پایلوت در   OFDMدر یک سمبل  های اول و آخر درونیابی، زیرحامل 

پایلوتتأثیر  شوند.  نظر گرفته می پارامتر  فاصلة  به  وابسته  که   Lها، 

سازی ارائه شده بندی کانال در بخش نتایج شبیه دقت طبقه  براست،  

 است.

 
 فرکانس -ای برای تخصیص پایلوت در صفحة زمان الگوی شانه  .1 شكل
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 های کانال محوشوندهمدل -2-2

منظو به  پژوهش،  این  شبیهدر  کانالر  از  سازی  محوشونده  های 

کرده  COST207استاندارد    هایمدل در    ایماستفاده  که 

  . این استاندارد [28-24]  های گذشته نیز به کار رفته استپژوهش

مدل کانالشامل  برای  مسیره  چند  نواحی های  در  مخابراتی  های 

( و تپه  3BU(، شهری بد ) 2TU، شهری معمولی ) (1RAروستایی ) 

مسیره و برای   6برای محیط روستایی از مدل   ( است.4HTماهور )

محیط مدلباقی  از  یکی  از  شبیه   12  هایها  برای  سازی مسیره 

استفاده شده است. با ترکیب این چهار نوع چندمسیرگی با دو شیفت 

داپلر   بودن    200و    50فرکانسی  سریع  و  کند  معرّف  که  هرتز 

است،   کانال  8محوشوندگی  برای  تشکیل  حالت  محوشونده  های 

(،  5SRAFشود که عبارتند از محوشوندگی کند ناحیه روستایی ) می

) محوشوند روستایی  ناحیه  (، محوشوندگی کند  6FRAFگی سریع 

(، محوشوندگی سریع ناحیه معمول 7STUFناحیه معمول شهری ) 

(،  9SBUF(، محوشوندگی کند ناحیه بد شهری )8FTUFشهری )

(، محوشوندگی کند  10FBUFمحوشوندگی سریع ناحیه بد شهری ) 

ناحیه تپه ماهور ( و محوشوندگی سریع  11SHTFناحیه تپه ماهور ) 

(12FHTF.)    مدل  4تا    1جداول برای هامشخصات  مختلف  ی 

 دهند.  های مذکور را نمایش میکانال

  50تغییرات بهرة هر مسیر نسبت به زمان به ازای شیفت داپلرهای  

نمایش داده شده است.    2مسیره، در شکل    6هرتز برای مدل    200و  

چین، بهرة ودارهای خطنمودارهای خط پر، بهرة واقعی مسیرها و نم

  OFDMسمبل    10با استفاده از  و    SNR = 20dBتخمینی را در  

ها  تعداد کل زیرحامل  ( و Lدهد. فاصلة بین دو پایلوت )نمایش می

(N به ترتیب برابر )درنظر گرفته شده است.  512و  10 

برای مناطق  COST207مسیرة کانال  6تأخیر و بهرة مدل  .1 جدول

 روستایی

 

 
1 Rural Area 
2 Typical Urban 
3 Bad Urban 
4 Hilly Terrain 
5 Slow Rural Area Fading 
6 Fast Rural Area Fading 

 

برای مناطق  COST207مسیرة کانال  12تأخیر و بهرة مدل  .2 جدول

 معمول شهری 

 
 

برای مناطق بد   COST207مسیرة کانال  12تأخیر و بهرة مدل  .3 جدول

 شهری 

 

 

 برای مناطق تپه COST207مسیرة کانال  12تأخیر و بهرة مدل  .4 جدول

 ماهور 

 

7 Slow Typical Urban Fading 
8 Fast Typical Urban Fading 
9 Slow Bad Urban Fading  
10 Fast Bad Urban Fading 
11 Slow Hilly Terrain Fading 
12 Fast Hilly Terrain Fading 
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برحسب زمان  COST207مسیرة کانال  6تغییرات بهرة مدل  .2 شكل

 برای مناطق روستایی 

از ویژگی  استخراج  منظور  مختلفی    ℎ̂(𝑛)  روی  به  راهکارهای 

 و در از شبکه عصبی    [12]  پیشنهاد شده است. به عنوان مثال در

روی پاسخ کانال استفاده شده است   فرکانس   -از تبدیل زمان  [16]

بندی از خروجی این عملیات استخراج های لازم برای طبقهویژگیتا  

بندی کننده اعمال کرد.  هر کانال را استخراج و سپس به طبقه  شود.

بندی  در ادامه، روش پیشنهادی برای استخراج بردار ویژگی و طبقه

 . شودکانال از روی آن تشریح می

 بندی کانالاستخراج ویژگی و طبقه  -3

در این بخش، یک روش جدید برای استخراج ویژگی با استفاده از  

 غییراتتشود. در بردار ویژگی حاصل،  ائه میپاسخ تخمینی کانال ار

شود تا تعیین محوشوندگی سریع و  زمانی پاسخ کانال نیز لحاظ می

های یادگیری ماشین استفاده شده  کند مقدور باشد. در نهایت، روش

 شوند.  بندی کانال معرفی میبرای طبقه 

 استخراج ویژگی با استفاده از پاسخ کانال -1-3

ها انجام  تخمین کانال را به کمک پایلوتکه   OFDMلینک  یک    در

زیرحاملمی در  کانال  فرکانسی  پاسخ  پایلوت  هادهد،  دست ی  به 

درونآید  می با  سپس  زیرحاملو  در  کانال  پاسخ  داده یابی  های 

سازی، تخمین پاسخ فرکانسی  شود. بنابراین در شبیهتخمین زده می

نتایج، به کمک    ابی رونی دآلوده به نویز و  های  کانال از روی پایلوت

با انجام می  spline  روش فرکانسی    پاسخ  روی  1IFFT  اعمال  شود. 

هدف ما استخراج   آید. آن به دست می  ةپاسخ ضربتخمین زده شده،  

 
1 Inverse Fast Fourier Transform (IFFT)  

پاسخ    Mمقیاس است. با متصل کردن  -ها از روی نمایش زمانویژگی

زمان نمایش  پیوسته،  موجکِ  تبدیل  اعمال  و  یکدیگر  به  - ضربه 

ب  کانال  زمان  آید.دست میمقیاس  تبدیل  -نمایش  با  کانال  مقیاس 

های گسسته شده به صورت زیر محاسبه موجک پیوسته روی مقیاس

 شود: می

(3) 
𝐶(𝑙, 𝑚) =  ∑ ℎ̂(𝑛) 2− 

𝑙
𝜈  𝜓∗ (

𝑛 − 𝑚

2 
𝑙
𝜈

)

𝑀𝑁𝑐𝑝−1

𝑛=0

  

 

𝑙 = 1,2, … , 𝑑   𝑚 = 0,1, … , 𝑀𝑁𝑐𝑝 − 1 

می  2VPOکه    𝜈پارامتر   مقیاس  نامیده  تعیین  برای  مقداری  شود، 

برابر شدن    2𝑙دهد برای  نشان میتابع موجک است. این پارامترها  

که برابر   VPOبنابراین  مقیاس میانی لازم است.    𝜈  تعداد  مقیاس،

را تعیین   بردار ویژگیطول    های تبدیل موجک استتعداد مقیاس

پارامتر  کند می ارزیابی  بندی در شبیهبر دقت طبقه   𝜈. تأثیر  سازی 

,𝐶(𝑙مقیاس کانال که با  -شده است. در نمایش زمان 𝑚)    نمادگذاری

به ترتیب نشانگر زمان و مقیاس است. برای  𝑙و   𝑚است، متغیر شده

طول   به  بعدی  یک  ویژگی  بردار  ماتریس   𝑑ساخت  روی  از 

𝑑ا ابعاد نگاره بمقیاس × 𝑀𝑁𝑐𝑝 به نحوی که تغییرات زمانی در آن ،

های هر مقیاس در طول زمان محاسبه  لحاظ شود، انحراف معیار داده

شود. با کنارهم قرار و به عنوان ویژگی آن مقیاس در نظر گرفته می

انحراف معیار تمام مقیاس به  دادن  بردار ویژگی  ها در طول زمان، 

 شود:صورت زیر ساخته می

(4) 𝐹𝑉(𝑙) = √
1

𝑀𝑁𝑐𝑝 − 1
∑ |𝐶(𝑙, 𝑚) − 𝜇(𝑙)|2

𝑀𝑁𝑐𝑝−1

𝑚=0

 

𝑘 = 1,2, … , 𝑑 

 میانگین هر مقیاس در طول زمان برابر است با:  𝜇(𝑙)که در آن 

(5) 𝜇(𝑙) =
1

𝑀𝑁𝑐𝑝

∑ 𝐶(𝑙, 𝑚)

𝑀𝑁𝑐𝑝−1

𝑚=0

 

مقیاس از  ویژگی  استخراج  برای  معیار  انحراف  انتخاب  نگارة  دلیل 

برای تفکیک کانال این است که  از منظر تغییرات زمانی،  کانال  ها 

کافی است تغییرات پاسخ کانال را در طول زمان دنبال کنیم. انحراف 

دهد که چه مقدار تغییرات حول میانگین  معیار هر مقیاس نشان می

2 Voices Per Octave (VPO) 
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 جود دارد.  زمانی هر مقیاس و

از مقیاسنمونه  با شیفت داپلرهایی  نوع کانال    200و    50نگارة دو 

مقیاس شکل  -نمایش داده شده است. نمایش زمان  3هرتز در شکل  

که فاصلة بین    OFDMسمبل    10با استفاده از تخمین کانال در    3

)پایلوت آن  برابر  Lهای  با    5(  نویز  حضور  در    SNR=20dBاست 

,Morse(𝛾جک مورد استفاده از نوع  بدست آمده است. مو 𝑃2)   است 

 برابر است با آنتبدیل فوریه  که

(6 ) 
Ψ𝑃,𝛾(𝜔) = 𝑎 𝜔

𝑃2

𝛾 𝑒−𝜔𝛾
𝑈(𝜔) 

  𝑃2پارامتر   ثابت نرمالیزاسیون است.  𝑎تابع پله و    𝑈(𝜔)  ،(6رابطة )در  

نوسانات موجک پارامتر    طول زمانی و تعداد  را   𝛾و  تقارن موجک 

𝛾ر حالت  د  که نحوی  به  کند  تعیین می = موجک کاملاً متقارن    3

افزایش طول زمانی موجک و در    منجر به  𝑃2افزایش پارامتر  .است

شود  کاهش رزولوشن زمانی و افزایش رزولوشن فرکانسی می  نتیجه

𝑃2مصالحه بین رزولوشن زمانی و فرکانسی    برقراری  لذا برای = 30 

  منجر به افزایش   𝛾کاهش پارامتر    همچنین.  شده استدر نظر گرفته  

شود لذا برای دنبال کردن تغییرات زمانی  میموجک  رزولوشن زمانی  

𝛾کانال  = این است که    Morseمزیت موجک    انتخاب شده است.   1

های تحلیلی مورد استفاده، حالت خاصی از تعمیم  بسیاری از موجک 

𝛾. برای مثال موجک کوشی دارای  [29]  یافتة این موجک هستند =

𝛾و موجک بسل دارای    1 = 𝑃2و    0.25 = پارامتر دیگری   هستند.  2

 𝜈طول بردار ویژگی وابسته به  .  است  𝜈که باید تعیین شود، مقدار  

با آزمایش  یابد.  است و با افزایش آن، ابعاد بردار ویژگی نیز افزایش می

مختلف،   است  20برابر    𝜈مقدار  مقادیر  شده  گرفته  نظر  زیرا در   ،

بندی و ابعاد بردار ویژگی برقرار بین دقت طبقه قابل قبولی  مصالحه

 سازی آمده است. تایج شبیهنتیجه این ارزیابی در فصل ن کند.می

با تنظیمات فوق، در    CWTها به کمک  های پاسخ کانالنگارهمقیاس

مشخص است، شکل   اینهمان گونه که در رسم شده است.  3شکل

های مختلف تفاوت محسوسی دارند. به عنوان های کانال نگارهمقیاس

مقیاس توان  تغییرات  سرعت  در  مثال،  زمان  با  های  کانالها 

های محوشوندة کند است. در این  محوشوندة سریع بیشتر از کانال

-ایم که چنین تفاوتمقاله، بردار ویژگی را به نحوی پیشنهاد کرده

 هایی را به طور کمیّ لحاظ کند. 

 
1 Linear Discriminant Analysis (LDA) 

 
با دو نوع محوشوندگی   TUو  RAهای های کانالنگارهمقیاس .3 شكل

 سریع و کند

های  ویژگی بندی کانال با استفاده از طبقه -2-3

 استخراج شده 

نگاره کانال، این بردارها به  پس از استخراج بردار ویژگی از مقیاس

طبقه  میالگوریتم  داده  تحویل  کننده  روش  بندی  در  شود. 

با استفاده از روش یادگیری   1LDA  بندی کنندةاز طبقهپیشنهادی،  

استفاده تصادفی  زیرفضای  روش می  جمعی  این  پارامترهای  شود. 

ویژگی تعداد  از:  نمونهعبارتند  از  های  مرحله  هر  در  شده  برداری 

( و تعداد مراحل یادگیری در هر  d(، ابعاد بردار ویژگی )qیادگیری )

ه صورت ب  (. مراحل الگوریتم زیرفضای تصادفی rتحقق از دیتاست )

 :[30]زیر است 

متغیر بردار    dمتغیر )ویژگی( از بین    qانتخاب بدون جایگذاری   .1

 ویژگی. 

از   .2 استفاده  با  یادگیری نسبتاً ضعیف  الگوریتم    qآموزش یک 

 متغیر انتخاب شده. 

 مرحله از یادگیری. rتا تحقق  2و1تکرار مراحل  .3

یادگیرنده و انتخاب کلاسی    rگیری نتایج  بندی با میانگینطبقه  .4

 که بیشترین میانگین نتایج را دارد.

روش کلی،  طور  طبقه به  نمونه های  طبقه بندی  چندین  -بندیای، 

را آموزش می از  دهند و در فرآیند رأیکننده  نتابج هریک  گیری، 
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ترکیب می  آنها نتایج چندین طبقهرا  میانگین  بندی کننده،  کنند. 

𝜈کند. در حالت  نوع کلاس را تعیین می = ، ابعاد بردار ویژگی  20

پارامترهای    57برابر   و  به    rو    qاست  تصادفی  زیرفضای  روش  در 

   انتخاب شدند.  30و  29ترتیب برابر با 

شبیه با  نیاز  مورد  از  دیتاست  تحقّق  چندین  کانال  سازی  نوع  هر 

تحقّق برای هر نوع   500سازی  با شبیه  آید. محوشونده به دست می

معادل   کانال  4000کانال،  تمام  برای  حاصل  تحقّق  شود. میها 

ساخت دیتاست برای هر نوع کانال با تغییر یک پارامتر و ثابت نگه 

داشتن پارامترهای دیگر انجام شده است؛ به این صورت که با فرض  

L=5    و𝜈 = ازای 20 به  از   ،    SNR  ،500مقدار مختلف    5هر یک 

شبیه  کانال  هر  از  فرض  تحقق  با  روند  همین  است.  شده  سازی 

SNR=20dB    مقدار مختلف    5به ازایL   صورت گرفته است. برای

برای هر یک    L=5و    SNR=20dBنیز با فرض    𝜈بررسی تأثیر پارامتر  

  سازی شده است.یه تحقق از هر کانال شب  𝜈  ،500مقدار مختلف    9از  

و طبقه  4در شکل   ویژگی  استخراج  کانالساختار  انواع  های  بندی 

 محوشونده نمایش داده شده است. 

 
  هاساخت دیتاست در تمام کانال دیاگرام بلوکی برای .4 شكل

ها به دو  همان گونه که مشخص است، پس از استخراج ویژگی، داده

  SNRسی تأثیر  شوند. برای برردستة آموزش و آزمایش تقسیم می

طبقه دقّت  دادهبر  مجموعه  در  بندی،  که  ساخته    SNR=20dBای 

دادهشده   عنوان  به  دادهاست  و  اعتبارسنجی  و  آموزش  های  های 

ها به عنوان دادة آزمایش در نظر گرفته SNRساخته شده در مابقی 

ماشین  می یادگیری  الگوریتم  اعتبارسنجی  در  روش شوند.  از 

فرض    5برابر با    kشود که  می  استفاده  1لایه  kبا  اعتبارسنجی متقابل  

دقّت   بر  پایلوت  سربار  تأثیر  بررسی  برای  همچنین،  است.  شده 

بندی، بردارهای ویژگی ساخته شده با فرض پایلوت بودن تمام  طبقه 

دادهL = 1)  هازیرحامل عنوان  به  و (،  اعتبارسنجی  و  آموزش  های 

های آزمایش  ، به عنوان دادهLهای ساخته شده در دیگر مقادیر  داده

 
1 K-fold cross-validation 
2 Quadrature Amplitude Modulation (QAM) 

   شوند. در نظر گرفته می

 سازی روند شبیه  -4

بندی کانال در این  سازی روش پیشنهادی برای طبقهروند شبیهدر  

سازی شده شبیه  OFDMلینک    ،5در شکل  بخش تشریح شده است.  

میمش بیتاهده  دنبالة  ابتدا  فرستنده،  در  وارد گردد.  پیام  های 

های پایلوت در میان شده و پس از افزودن سمبل   2QAM  مدولاتور

شود. سپس،  نقطه اعمال می  Nبا    IFFTهای موازی شدة داده،  سمبل 

می در  سری  صورت  به  آمده  بدست  مختلط  پیشوند  اعداد  و  آیند 

طول   به  𝑁چرخشی 

8
می   پایینشواعمال  معادل   سیگنال  گذر  د. 

گذر کانال محوشونده عبور کرده و نویز سفید  حاصل، از مدل پایین

  Nبا    FFTشود. در گیرنده، پس از اعمال  گاوسی نیز به آن اضافه می

پایلوت  استخراج  و  پایلوتنقطه  بین  فاصلة  روش  ها،  با    splineها 

آید. شود و تخمینی از پاسخ فرکانسی کانال بدست مییابی میدرون

پس از تخمین پاسخ فرکانسی کانال، دو مسیر وجود دارد: یک مسیر 

اثر کانال، دمدولاسیون و در نهایت آشکارسازی  3سازیمتعادلبرای 

بندی کانال.  مسیر دیگر برای اجرای الگوریتم طبقه   های پیام وبیت

، پاسخ ضربة کانال تخمین زده شده و  IFFT، با اعمال در مسیر دوم

cpN    شود. با  نمونة اول آن به عنوان پاسخ غالب، در بافر ذخیره می

مرحله تخمین از پاسخ ضربه، تبدیل موجک پیوسته   10جمع آوری  

آید. در نهایت، بردار ویژگی اعمال شده و بردار ویژگی به دست می

ترین نوع شود و محتمله وارد میبه مدل از پیش آموزش داده شد

توان بندی کانال میطبقه به کمک  آید.  کانال در خروجی به دست می

سازی پارامترهای مربوط به شبیه   .[31] سازی لینک انجام دادوفقی

 نمایش داده شده است. 5بندی کانال در جدول بقهلینک و ط

 بندی سازی شده و طبقهپارامترهای لینک شبیه .5 جدول

 

3 Equalization 



 LDAیادگیری جمعی مبتنی بر  های محوشونده با استفاده از تبدیل موجک و الگوریتمبندی کانالطبقه 

10 

 
 سازی شدهشبیه OFDMبلوک دیاگرام لینک   .5 شكل

 سازی نتایج شبیه  -5

پرداخته می پیشنهادی  نتایج روش  به بررسی  این بخش،  شود.  در 

طبقه دقت  بر  پارامتر  هر  تأثیر  بررسی  و  برای  کانال  مقایسة بندی 

روش دیگر  با  پیشنهادی  روش  طبقهنتایج  کانال،  های  بندی 

آزمایشآزمایش این  است.  شده  انجام  تأثیر  هایی  بررسی  برای  ها 

 بندی کانال است:پارامترهای زیر بر طبقه

 روش استخراج بردار ویژگی •

 ( Lسربار پایلوت ) •

• VPO  (𝜈) 

آزمایش تمام  دیتاست  در  از  مدل  آموزش  برای  شده،  انجام  های 

SNR=20dB    و برای آزمایش مدل از سایرSNRشود.  ها استفاده می 

 روش استخراج بردار ویژگی -1-5

دقت   بر  ویژگی  بردار  استخراج  تأثیر  بررسی  به  آزمایش  این  در 

میطبقه  پرداخته  کانال  با  بندی  شده  پیشنهاد  روش  دقت  شود. 

مقایسه شده است. بردار ویژگی   [14]و   [9]،  [3]مراجع  های  روش

در این مراجع به ترتیب عبارت است از: ضرایب پاسخ ضربة کانال،  

پاسخویژگی و  کانال  پاسخ ضربة  پاسخ    های  به همراه  کانال  ضربة 

بندی با  های مراجع مذکور، دقت طبقهفرکانسی آن. علاوه بر روش

زمان  طیف  از  ویژگی  )طیف-استخراج  جای  فرکانس  به  نگاره( 

مدل مقیاس است.  شده  بررسی  نیز  پیشنهادی  روش  در  نگاره 

مشخصات LDAکنندة  بندیطبقه  با  دیتاست  از  استفاده  با   ،

SNR=20dB  ،L=5    و𝜈 = در    20 و  داده شده  های  SNRآموزش 

طبقه دقت  میانگین  است.  شده  آزمایش  روشدیگر  با  های  بندی 

 
1 Principal Component Analysis (PCA) 

نمایش داده شده است. در این شکل مشاهده    6مختلف در شکل  

 dB 20آموزش یعنی    SNRتست برابر همان    SNRشود وقتی  می

روش دقت  زماناست  طیف  از  ویژگی  استخراج  و  -های  فرکانس 

بندی بر  ای ضربه و فرکانس کانال بهتر از دقت طبقهه ترکیب پاسخ

از مقیاساساس ویژگی این مقاله  های مستخرج  در  نگاره است که 

های  ها مشابه روشدقت این روش  SNRایم. با کاهش  پیشنهاد کرده

افت میدیگر به طور قابل ملاحظه کند، در حالیکه دقت روش ای 

یابد از دقت  کاهش می  SNRپیشنهادی کمترین افت را دارد و وقتی  

دهد روش  ماند. این نتیجه نشان میهای رقیب بالاتر میهمه روش

پیشنهادی مقاومت خوبی در برابر نویز دارد و با افزایش سطح نویز،  

 کند. های دیگر افت میعملکرد آن کمتر از روش 

های  در استخراج ویژگی، برای ویژگی  [9]با استفاده از روش مرجع  

طبقه  کانال،  ضربة  پاسخ  از  تصادفی  مستخرج  جنگل  کنندة  بندی 

- 32]دارد لذا، از روش جنگل تصادفی    LDAدقت بیشتری نسبت به  

بندی استفاده شده است. طول بردار ویژگی نیز در  برای طبقه  [34

  4و  64، 57ترتیب برابر به   [9]و   [3]های  روش پیشنهادی و روش

خرج از تبرای کاهش بعد بردار ویژگی مس  1PCA  است. همچنین از

زمان با روش مرجع  -پاسخ  آمده  به دست  ویژگی  بردار  و  فرکانس 

شود. به این ترتیب، ابعاد بردار ویژگی مستخرج ، استفاده می[14]

و ابعاد بردار ویژگی به دست    57به    512فرکانس از  - از پاسخ زمان

   یابد.کاهش می 200به  576از  [ 14]آمده با روش 

 
ها برحسب  بندی روش پیشنهادی و سایر روش دقت طبقه .6 شكل

SNR 

از نمایش زمانها نشان میسازینتایج شبیه مقیاس  - دهد استفاده 

ها  یشتری نسبت به سایر روش کانال برای استخراج ویژگی، دقت ب

شکل   روش  6دارد.  حسب  دقت  بر  را  مختلف  نمایش   SNRهای 

آنجا  دهد.می روش  از  دقت  درکه  تغییر  کلاس  ها  متفاوت  های 
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با   کلاس  8هر  کند، میانگین دقت  می محاسبه و رسم شده است. 

  89برابر با    SNR=10dB، دقت روش پیشنهادی در  6  شکلتوجه  

های دیگر بیشتر است. دقت روش  شود که از همه روشدرصد می

همین    ]14[مرجع   طبیعتاً   11/76مقدار    SNRدر  است.  درصد 

به معنای تخریب شرایط است، عملکرد   3dBبه    SNRکاهش   که 

  [14]کند. در این شرایط دقت روش مرجع ها را بدتر میهمه روش

از   کمتر  می  60به  کاهش  روش   یابد، درصد  دقت  درحالیکه 

نه تنها از دقت روش رقیب  ؛ یعنیشودمیدرصد  77/86پیشنهادی 

بلکه    یکسان  SNRدر   است،  دقت  بهتر  از  درهمچنان   آن 

dB =10SNR    )بهتر می)شرایط  این  بالاتر  مقاومت    ،تحلیلماند. 

  دهد.روش پیشنهادی در برابر افزایش توان نویز را به خوبی نشان می

از    SNRوقتی    البته روش  (، دقت  dB 16خیلی خوب باشد )بیش 

دهد  نشان می  6شکل    همچنین،  .رقیب بهتر از روش پیشنهادی است

استخراج ویژگی از نمایش  استخراج ویژگی از روی موجک بهتر از  

سیار کمتری به دقت مطلوب ب  با تعداد ویژگی  است و فرکانس  -زمان

 رسد. می

،  [14]  مرجع  ریختگی برای روش پیشنهادی و روشماتریس درهم

روش از  بالاتر  آن  دقت  در که  ترتیب  به  است،  دیگر  مراجع  های 

نمایش داده شده است. این مقادیر برای روش رقیب    8و    7های  شکل

است ولی برای روش پیشنهادی استخراج شده  SNR=10 dBبه ازای  

بنابراین    SNR=3 dBدر   است؛  گردیده  محاسبه  بدتر(  )شرایط 

این حال در شکل  مقایسه با  به نفع رقیب است.    8ای سختگیرانه 

بندی  در طبقهدقت مناسبی  [14] شود که روش مرجع مشاهده می

های محوشوندة سریع و کند ندارد زیرا در ساخت بردار ویژگی،  کانال

شود؛ ولی روش پیشنهادی  تغییرات زمانی کانال در نظر گرفته نمی

کانالمی و  تواند  زمانی  تغییرات  از هر دو جنبه  را  های محوشونده 

چهار    1ناسبی تفکیک کند. تابع چگالی احتمالفرکانسی، با دقت م

مقیاس از  کانالمقیاس  ازای  به  کانال،  پاسخ  در  نگارة  مختلف  های 

 نمایش داده شده است. 9شکل 

 
1 Probability Density Function (PDF) 

 
 بندی با روش پیشنهادی ریختگی برای طبقهماتریس درهم .7 شكل

 

 
 [14]بندی با روش ریختگی برای طبقهماتریس درهم .8 شكل

شود، صرفاً با در نظر گرفتن چهار مقیاس  همان گونه که مشاهده می

ها توان برخی کانالا دقت مناسبی مینگارة پاسخ کانال، ب از مقیاس 

و    FHTFهای  تواند کانالمی  43را از یکدیگر تفکیک کرد. مقیاس  

SHTF  کانال دیگر  از  تفکیک را  برای  همچنین،  کند.  تفکیک  ها 

استفاده    50توان از مقیاس  از یکدیگر، می  SHTFو    FHTFهای  کانال 

کند. به همین  یها متمایز مرا از سایر کانال  FHTFکرد که کانال  

شمارة   مقیاس  کانالمی  22ترتیب،  و    SRAF  ،FRAFهای  تواند 

STUF  کانال سایر  از  از را  همزمان  استفادة  با  لذا،  دهد.  تمایز  ها 

قابل تمایز است.    هااز دیگر کانال  STUF  ، کانال15و    22های  مقیاس

تمامی تفکیک  تمام  کانالبرای  از  است  لازم  مناسب،  دقت  با  ها 

زمانسمقیا نمایش  که  - های  شود  استفاده  کانال  پاسخ  مقیاس 

 مبنای روش پیشنهادی است.
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، 43، 50های های مختلف در مقیاستابع چگالی احتمال کانال .9 شكل

 15و  22

 سربار پایلوت -2-5

-یکی از پارامترهای مؤثر در تخمین کانال و در نتیجه دقت طبقه

پایلوت است. سربار پایلوت  بندی کانال از روی پاسخ تخمینی، سربار  

کمتر به معنای سهم بیشتری برای داده کاربران است، ولی از سوی 

یابی پاسخ کانال را کمتر دیگر اطلاعات موجود برای تخمین و درون

هدف از  کند. لذا در تعیین این پارامتر یک مصالحه لازم است.  می

  بندی است.بر نتیجه طبقه   این آزمایش، بررسی تأثیر سربار پایلوت

شکل   طبقه   10در  روشدقت  سربار  بندی  برحسب  مختلف  های 

طبقه مدل  است.  داده شده  نمایش  دیتاست  بندیپایلوت  با  کننده 

SNR=20dB  ،L=1    و𝜈 = آموزش داده شده و در مقادیر دیگر    20

این شکل مشاهده    Lبرای   در  آزمایش شده است. همان گونه که 

بهتر  می پیشنهادی  روش  دقت  روششود،  است؛ از  دیگر  های 

پایلوت افزایش طول  با  پایلوت که  همچنین  ها یعنی کاهش سربار 

بندی این روش دهد، دقت طبقهخطای تخمین کانال را افزایش می

کند روش  کند. این نتیجه اثبات میهای دیگر افت میکمتر از روش

نشان  بیشتری  مقاومت  کانال  به خطای تخمین  نسبت  پیشنهادی 

 دهد.  می

 VPOبررسی تغییرات  -3-5

تأثیر 𝜈مقدار   برای بررسی  بردار ویژگی است.  ابعاد  تعیین کنندة   ،

بندی کننده به ازای  بندی، مدل طبقهابعاد بردار ویژگی بر دقت طبقه

آموزش و در   SNR=20dB، در  𝜈هر یک از مقادیر تعریف شده برای  

SNR=3dB  می شکل  آزمایش  طبقه  11شود.  روش  دقت  بندی 

 دهد. نمایش می 𝜈ادی را برحسب پارامتر پیشنه

 𝜈  مقادیر  به ازای  بندیدقت طبقه  دشوهمان طور که مشاهده می

  گردد، بهتری حاصل میپس از آن نتیجه    و  خوب نیست  16کمتر از  

بنابراین در    . شوددیده نمی  قابل توجّهیتغییر  بیشتر    با افزایش  لیو

𝜈 = به تعداد    20 بین  انجامد،  ویژگی می  57که  مصالحه مناسبی 

 .شودبندی برقرار میابعاد بردار ویژگی و دقت طبقه

 
ها برحسب  بندی روش پیشنهادی و سایر روش دقت طبقه .10 شكل

 سربار پایلوت 

 
 برای روش پیشنهادی برحسب مقادیر مختلف بندیدقت طبقه .11 شكل

VPO  

 گیریبندی و نتیجه جمع  -6

های مخابراتی  بندی کانالطبقه در این پژوهش، روش جدیدی برای 

مبتنی بر تبدیل موجک و الگوریتم یادگیری ماشین ارائه شد. روش 

مقیاس از  شده  استخراج پیشنهاد  برای  محوشونده  کانال  نگارة 

الگوریتم  ویژگی از  و  جمعی    LDAها  یادگیری  روش  زیرفضای با 

ال  نگارة پاسخ کانکند. مقیاسبندی استفاده میطبقه   تصادفی برای

لینک   روی چندین  OFDMدر یک  کانال  پاسخ ضربة  با تخمین   ،
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ای از نتایج تخمین بدست  سمبل و اعمال تبدیل موجک به دنباله

آید. بردار ویژگی با محاسبة انحراف معیار هر مقیاس استخراج می

بردار  می و  است  کنترل  قابل  ویژگی  بردار  ابعاد  ترتیب  بدین  شود. 

های رقیب یا برابر آنهاست.  ر ویژگی روشحاصل یا کوچکتر از بردا

ساز مزایای زیر را در  های مختلف با شبیهبا این حال نتایج آزمایش

 دهد: روش پیشنهادی نشان می

 های رقیب است.دقت روش پیشنهادی بهتر از روش •

مانند   • واقعی  مشکلات  و  نواقص  به  نسبت  پیشنهادی  روش 

م کانال  یا خطای تخمین  نویز  بیشتری افزایش سطح  قاومت 

 دارد.

 آینده   های پژوهشدر  ،  وجه به توسعه روزافزون بسترهای مخابراتیبات

ارتباطاتو نسل  5Gجدید مانند    هایبندی کانالطبقه    های فراتر، 

1V2X تواند می، و کاربردهای مشابه که شیفت داپلر بیشتری دارند  

پیشنهادی روش  گیرد.  مطالعه مورد    با  می  قرار  با همچنین  توان 

 نیز توسعه داد.  MIMOافزایش ابعاد، آن را برای ارتباطات 
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