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In this study, a novel inverse design method for microstrip 

antenna design is proposed that combines convolutional neural 

network (CNN) pixel-based antenna modeling and binary 

particle swarm optimization (BPSO) algorithm to automate the 

process of generating antenna structures based on desired 

performance specifications. The framework follows a simple 

and systematic procedure. First, the antenna transmitter 

section is converted into a 10×10 binary matrix to enable 

searching of the combined design sections. Then, a 

convolutional neural network is trained using 150,000 

simulated data to predict the scattering parameters as a fast 

alternative to time-consuming electromagnetic simulations. 

Next, using a pixel state fitness function, the BPSO algorithm 

is optimized with high confidence and the reflection 

coefficient at the target frequencies is minimized. 

Representing the antenna transmitter as binary pixels expands 

the design space and overcomes the weaknesses of manual 

trial-and-error design. The results of comparison with the 

genetic algorithm GA and the simulated feedback algorithm 

SA show that the BPSO-CNN framework has a faster 

convergence speed and less error in the loss coefficient value 

at target frequencies. In addition to developing intelligent 

antenna design methods, this research provides a scalable 

model for automatic optimization of electromagnetic 

equipment. 
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؛هقالِ پػٍّكی  

مایکسواستسیپ مبتنی بس شبکه عصبی  معکوس پریسطساحی آنتن 

 (BPSO)و الگوزیتم بهینه ساشی گسوه ذزات  (CNN)کانولوشنی
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آٛشٚ ١بی  ث٠ ٜٗظٞضَطاحی یي ضٝـ َطاحی ٗؼٌٞؼ خسیس دػ١ٝفزض ایٚ 

ٚ قج٠ٌ ػهجی ًبٛٞٓٞقٜی ٠ قسٟ اؾز ٠ً ٗسّ ؾبظی دیٌؿٔی آٛشئٗبیٌطٝاؾشطیخ اضا

(CNN(آِٞضیشٖ ث٢ی٠ٜ ؾبظی ُطٟٝ شضار زٝزٝیی ٝ)BPSO)   ضا ثب یٌسیِط سطًیت سب

كطآیٜس سٞٓیس ؾبذشبض آٛشٚ ثط اؾبؼ ٗكرهبر ػٌ٘ٔطزی ٗٞضز ٛظط ث٠ نٞضر ذٞزًبض اٛدبٕ 

قٞز. ایٚ چبضچٞة اظ یي ضٝٛس ؾبزٟ ٝ ٜٗظٖ دیطٝی ٗیٌٜس. اثشسا ثرف كطؾشٜسٟ اٗٞاج 

َطاحی  ض ثرف ١بیسجسیْ سب اٌٗبٙ خؿز ٝ خٞ ز 10×10یي ٗبسطیؽ زٝزٝیی  آٛشٚ ث٠

١عاض زازٟ قجی٠ 150ثب اؾشلبزٟ اظ سطًیجی كطا١ٖ ُطزز. ؾذؽ یي قج٠ٌ ػهجی ًبٛٞٓٞقٜی 

ؾبظی قسٟ آٗٞظـ زازٟ ٗی قٞز سب ث٠ ػٜٞاٙ خبیِعیٜی ؾطیغ ثطای قجی٠ ؾبظی ١بی 

ُی ضا دیف ثیٜی ًٜس. زض ازا٠ٗ ثب اؾشلبزٟ اظ ظٗبٙ ثط آٌشطٝٗـٜبَیؿی دبضاٗشط ١بی دطاًٜس

آِٞضیشٖ ضا ثب يطیت اَ٘یٜبٙ ثبلا ث٢ی٠ٜ ٝ  BPSOیي سبثغ ثطاظٛسُی ٝيؼیز دیٌؿْ ١ب 

يطیت ثبظسبة زض كطًبٛؽ ١بی ١سف ث٠ حساهْ ثطؾس. ٛ٘بیف ثرف كطؾشٜسٟ اٗٞاج اٛشٚ 

بقی اظ ث٠ نٞضر دیٌؿْ ١بی زٝزٝیی كًبی َطاحی ُؿشطـ ٗی ز١س ٝ ٛوبٌ يؼق ٛ

َطاحی زؾشی ٗجشٜی ثط آظٗٞٙ ٝ ذُب ضا ثطَطف ٗی ًٜس . ٛشبیح ٗوبیؿ٠ ثب آِٞضیشٖ غٛشیي 

GA   ٖقجی٠ ؾبظی قسٟ  ثبظذٞضزٝ آِٞضیشSA  ٛكبٙ ٗی ز١س ٠ً چبضچٞةBPSO-

CNN  زض كطًبٛؽ  يطیت سٔلبرزاضای ؾطػز ١ِ٘طایی ثیكشط ٝ ذُبی ً٘شط زض ٗوساض

ثط سٞؾؼ٠ ضٝـ ١بی ١ٞقٜ٘س َطاحی آٛشٚ یي ١بی ١سف اؾز . ایٚ دػ١ٝف ػلاٟٝ 

 ٠ ٗی ز١س.یآِٞی ٗویبؼ دصیط ثطای ث٢ی٠ٜ ؾبظی ذٞزًبض سد٢یعار آٌشطٝٗـٜبَیؿی اضا

 ّا: کلیسٍاغُ

 : ّا سٍاغُیکل

 بیٌطٝاؾشطیخٗ اٛشٚ 
 قج٠ٌ ػهجی ًبٛٞٓٞقٜی

(BPSOث٢ی٠ٜ ؾبظی) 
 ُطٟٝ شضار زٝزٝیی
 َطاحی ٗؼٌٞؼ
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 مقدمه-1

ایٜشطٛز اقیب ثب ٛیبظ ثر٠   .ًٜٜس ١بی اضسجبَی، خ٢بٙ ضا ث٠ ١ٖ ٛعزیي ٗی شٖایٚ زٝضاٙ خ٢بٛی قسٙ، ؾیؿ
سوطیجبً ١رط ثركری، چر٠ نرٜؼز یرب ذرسٗبر، ٛورف ٢ٗ٘ری زض          .اسهبّ ثیكشط زض حبّ قٌٞكبیی اؾز

ؾیٖ ٗشهْ ١ؿشٜس، ٗطاحرْ سٞؾرؼ٠    ١ب، ٠ً هٔت ایٚ زٛیبی ثی آٛشٚ [1].ًٜس ظٛسُی ایلب ٗی ؾبظی ٗسضٙ
ؾبظی یي آٛشٚ ثب ػٌ٘ٔطز ث٢جٞز یبكش٠ ث٠ یي حٞظٟ سحویوربسی   ًٞچي .اٛس اقش٠ثؿیبضی ضا دكز ؾط ُص
ث٠ َٞض ذبل، ًبضثطز١بیی ٗبٜٛس ایٜشطٛز اقیب ًر٠ ٛیربظ ثر٠ اسهربّ ثریٚ       [2] .حیبسی سجسیْ قسٟ اؾز

 ثب سٞخ٠ ث٠ ضاث٠ُ ثیٚ د٢ٜبی .ثبٛس ٛیبظ زاضٛس ثبٛس ٝ كٞم د٢ٚ ١بی د٢ٚ ١بی ٗرشٔق زاضٛس، ث٠ آٛشٚ زؾشِبٟ
ز١ٜسٟ یٌسیِط ١ؿشٜس ٠ً ث٠ چبٓكی ثرطای   ثبٛس ٝ يطیت ًیلیز آٛشٚ، ث٢طٟ ٝ د٢ٜبی ثبٛس ػٞاْٗ ؾبظـ

 [3اٛس] ٗحووبٙ سجسیْ قسٟ
ؾربظی   ثرف زض د٢ٜبی ثبٛس ٝؾیغ ثسٝٙ ث٠ ذُط اٛساذشٚ ًٞچري  زؾشیبثی ث٠ ػٌ٘ٔطز سبثكی ضيبیز .

 RF اظ ایٜشطٛز اقیب، ثطزاقز اٛرطغی خسا  .[4زؾشِبٟ، س٘طًع انٔی اؾز ٠ً ٛیبظ ث٠ سٞخ٠ كٞضی زاضز]

ٚ  .[١5بیی اؾز ٠ً ث٠ د٢ٜبی ثبٛس ٝ ث٢طٟ ثبلای آٛشٚ ٛیربظ زاضز]  یٌی زیِط اظ ظٗی٠ٜ ١ربی كطاًشربّ    آٛرش
  .[6ًبٛسیسا١بی ٜٗبؾجی ثطای چٜیٚ ًبضثطز١بیی ١ؿشٜس]

ٟ ثربلا ثرب   ؾیٖ ضخ زازٟ اؾز، ٛیربظ ثر٠ ٛرطخ زاز    زض نٜؼز اضسجبَبر ثی اظ ظٗبٛی ٠ً دیكطكز سٌٜٞٓٞغی
١بی دبؾرِٞیی ث٠ ایٚ سوبيب ثطای ٛطخ زازٟ ثبلا ٝ ًربضایی   یٌی اظ ضاٟ [7] .ؾطػز اكعایف یبكش٠ اؾز
١ربی   ایٚ ؾیؿشٖ .[8اؾز] (MIMO) ١بی آٛشٚ چٜس ٝضٝزی چٜس ذطٝخی َیق ٗؤثط، اؾشوطاض ؾیؿشٖ

ٓیس سٞاٙ ػ٘ٔیبسی ثربلا، زض  آٛشٚ ث٠ زٓیْ ٗعایبیی ٗبٜٛس دٞقف ُؿشطزٟ، هبثٔیز اَ٘یٜبٙ ثبلا ٝ سٞاٛبیی سٞ
ٚ  [28ٝ29] .ثؿیبضی اظ سحویوبر زض حبّ اٛدبٕ، ًبٛسیس ١ؿشٜس ١رب اؿٔرت سحرز     ؾیِٜبّ اضؾبٓی اظ آٛرش

 قٞز ١بی ثٜٔس ایدبز ٗی ١ب یب ؾبذش٘بٙ ُیطز ٠ً ث٠ زٓیْ ٝخٞز سذ٠ سأثیط اٛشكبض چٜس ٗؿیطی هطاض ٗی
 ز١رس  ٜس ٗؿیطی ٛبذٞاؾش٠ ضا اضائ٠ ٗری ٝیػُی خُٔٞیطی اظ ایٚ اٛشكبض١بی چ MIMO ؾیؿشٖ آٛشٚ .

اثط ًٞدٔیَٜ ثریٚ   .ضٝقی ًبضآٗس ثطای اكعایف ظطكیز ًبٛبّ اؾز MIMO ١٘چٜیٚ، ؾیؿشٖ آٛشٚ.
ایرٚ ثر٠ زٓیرْ اثرطار اٗرٞاج       [10] .قرٞز  ُیطٛس، ایدبز ٗی ١ط زٝ آٛشٜی ٠ً ٛعزیي ث٠ یٌسیِط هطاض ٗی

١ربی   ای ثر٠ حرساهْ ضؾربٛسٙ ایرٚ چربٓف     ثٜربثطایٚ، ثرط   .١ب اؾز ١بی ٗطسجٍ ثب آٛشٚ ؾُحی ٝ ٗیساٙ
 .[١11ب ٢ٖٗ اؾز] ٛبذٞاؾش٠، ایعٝلاؾیٞٙ ذٞة ثیٚ آٛشٚ

١بی اضسجبَبر  ١بی ٗبیٌطٝاؾشطیخ ث٠ زٓیْ ٝظٙ ًٖ، اضسلبع دبییٚ ٝ ؾبذشبض ٗؿُح ذٞز، زض ؾیؿشٖ آٛشٚ
ٚ    .[12]قٞز ١ب ثبػث ٗی اٛس. ایٚ ٝیػُی ؾیٖ ٗٞضز سٞخ٠ ُؿشطزٟ هطاض ُطكش٠ ثی ١رب ثرطای    ًر٠ ایرٚ آٛرش

 (5G) ١بی اضسجبَی ٛؿْ دٜدٖ اؾشلبزٟ زض سد٢یعار هبثْ حْ٘ ٗسضٙ ثؿیبض ٜٗبؾت ثبقٜس.زض كٜبٝضی

١بی ٗبیٌطٝاؾشطیخ ٛوف ٢ٗ٘ی زض كطا١ٖ ًطزٙ اٛشوبّ زازٟ ثب ؾطػز ثربلا   ، آٛشٚ(6G) ٝ ٛؿْ قكٖ
١ب ث٠  ٓیْ، ایٚ آٛشًٜٜٚس. ث٠ ١٘یٚ ز زض حبٓی ٠ً ؾبذشبض ككطزٟ ذٞز ضا حلظ ٗی .[13ٝ28] ًٜٜس ایلب ٗی

 ـ سجسیْ قرسٟ  اضسجبَی١ب ٝ سد٢یعار  ١بی ١ٞقٜ٘س، سجٔز اخعایی يطٝضی زض سٔلٚ ١ربی ؾرٜشی    اٛرس.ضٝ
. [14ٝ27]قرٞٛس  ٗٞج اٛدبٕ ٗی ؾبظی س٘بٕ اكعاض١بی قجی٠ َطاحی آٛشٚ ٗبیٌطٝاؾشطیخ ٗؼ٘ٞلاً ثط دبی٠ ٛطٕ

يربٗز ظیطلای٠ ٝ ٗحرْ سـصیر٠ ضا سـییرط    دبضاٗشط١بیی ٗبٜٛس اثؼبز دچ،  َطاح ١ب، ٢ٜٗسؾبٙ زض ایٚ ضٝـ
 . [15]١ب ثط ػٌ٘ٔطز آٛشٚ ثطضؾی قسٟ ٝ ث٢شطیٚ ٗوبزیط سؼییٚ قٞٛس ز١ٜس سب سأثیط آٙ ٗی



 BPSO) گطٍُ شضات یؾاظ ٌِیتْ تنی( ٍ الگَضCNN)یکاًَلَقٌ یتط قثکِ ػصث یهثتٌ پیکطٍاؾتطیها طیآًتي هؼکَؼ پص یعطاح 
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ٕ   ؾبظی قسر ٝاثؿش٠ ث٠ سٜظیٖ زؾشی دبضاٗشط١ب ٝ اٛدبٕ ٌٗطض قجی٠ ایٚ ضٝـ َطاحی ث٠ ٗرٞج   ١ربی س٘رب
ٝیرػٟ زض ٗؿربئْ دیچیرسٟ     ی َطاحی، ث٠دصیط اؾز ٠ً ثبػث اكعایف ١عی٠ٜ ٗحبؾجبسی ٝ ًب١ف اٛؼُبف

ٚ  [16]قرٞز  ٗری ٝ نطف ١عی٠ٜ ٝ ظٗبٙ ثبلا  چٜسثبٛسٟ ٝ چٜس١سك٠  ػٜرٞاٙ   ثر٠  (ML) .یربزُیطی ٗبقری
ثیٜری ٝ   آكطیٚ زض َطاحی سد٢یعار آٌشطٝٗـٜبَیؿی ُٗرطح قرسٟ اؾرز ٝ اٌٗربٙ دریف      اثعاضی سحّٞ

ٓی٠ زض ظٗی٠ٜ َطاحی آٛشٚ ثب اؾرشلبزٟ اظ  ١بی اٝ . دػ١ٝف[17]ًٜس ؾبظی ٗجشٜی ثط زازٟ ضا كطا١ٖ ٗی ث٢ی٠ٜ
ٙ   ٝ ٗبقیٚ (ANN) ١بی ػهجی ٗهٜٞػی ًبضُیطی قج٠ٌ یبزُیطی ٗبقیٚ، ثط ث٠  ١بی ثرطزاض دكرشیجب

(SVM) ثرب   .[18]١بی ػٌ٘ٔطزی اظ ضٝی دبضاٗشط١بی ١ٜسؾی س٘طًع زاقرشٜس  ثیٜی قبذم ثطای دیف
ٙ ثر٠ كًرب١بی دربضاٗشطی اظ دریف     ١ب ث٠ زٓیرْ ٗحرسٝز ثرٞز    ؾبظی، ایٚ ٗسّ ٝخٞز ًب١ف ظٗبٙ قجی٠

 .١بی ؾبذشبضی ٢ٖٗ سٞؾٍ ٢ٜٗسؾبٙ ثٞزٛس قسٟ، ٛیبظٜٗس سؼییٚ ٝیػُی سؼطیق
 ـ  دیكطكز  درصیطسطی ضا كرطا١ٖ ًرطزٟ     ١ربی اٛؼُربف   ١بی اذیط زض یبزُیطی ػ٘ین اٌٗربٙ سٞؾرؼ٠ ضٝ

بؼ ثطای سٞٓیس ؾربذشبض آٛرشٚ ثرط اؾر     (GAN) ١بی ٗٞٓس سربن٘ی . ث٠ ػٜٞاٙ ٗثبّ، قج٠ٌ[19]اؾز
١بی دیچیسٟ  ١ب ٛیبظٜٗس ٗؼ٘بضی اٛس، اٗب آٗٞظـ ایٚ قج٠ٌ ٗكرهبر ػٌ٘ٔطزی ٗٞضز اؾشلبزٟ هطاض ُطكش٠

.ٗسّ ؾبظی دیٌؿٔی یي دیكطكز ٢ٖٗ زض اكعایف آظازی َطاحی ٝ ٜٗبثغ ٗحبؾجبسی هبثْ سٞخ٢ی اؾز
ی ثك٘بض ٗی ضٝز. ثب زض ٛظط ُلشٚ ١ط ثرف اظ نلح٠ كٔعی ثر٠ ػٜرٞاٙ ثري دیٌؿرْ زٝزٝیری كًرب      

َطاحی ث٠ یي كًبی سطًیجیبسی سجسیْ ٗی قٞز ٠ً اٌٗبٙ ایدبز قٌْ ١بی زٓرٞا١ی ضا كرطا١ٖ ٗری   
 [.25ٝ26]ًٜس ٠ً ٗسّ ١بی دبضاٗشطی ؾٜشی هبزض ث٠ ٛ٘بیف آٙ ١ب ٛیؿشٜس

١بی َطاحی آٌشطٝٗـٜبَیؿی ٛیع ثب ٗٞكویز ث٠ ًبض ُطكش٠ قسٟ اؾز؛  سط زض ؾبیط حٞظٟ ایٚ ضٝیٌطز دیف
١ربی   احی كیٔشط١بی ٗبیٌطٝٝیٞی، ٛ٘بیف دیٌؿٔی اٌٗبٙ ایدبز كیٔشط١بیی ثب ٝیػُری ثطای ٗثبّ زض َط

ًٜٜرسٟ سرٞاٙ    [، ضظٝٛربسٞض درچت سوٞیرز   19كطز ضا كطا١ٖ ًطزٟ اؾز. زض ٗطخرغ ]  دبؾد كطًبٛؿی ٜٗحهطث٠
ؾبظی ثب اؾشلبزٟ  دیٌؿٔی سجسیْ قسٟ اؾز. زض كطآیٜس ث٢ی٠ٜ 20×10ث٠ یي ٗبسطیؽ زٝزٝیی  كیٔشطًٜٜسٟ

زض  .ثبٛسضا اضائ٠ ز١رس  سٞاٙ دیك٢ٜبزی سٞاٛؿز ػٌ٘ٔطز زٝ ثبٛس١ٞ د٢ٚ کننده  تقویتBPSO ِٓٞضیشٖاظ ا
ٖ  ثطای اؾشرطاج ٝیػُی (CNN) سطًیت ثب قج٠ٌ ػهجی ًبٛٞٓٞقٜی ؾربظی   ١ربی ث٢یٜر٠   ١ب ٝ آِرٞضیش

 (Inverse Design) ؾبظی دیٌؿٔی ضا١ٌبضی اٗیسٝاضًٜٜسٟ ثطای َطاحی ٗؼٌرٞؼ  ؾطاؾطی، ٗسّ

ز١س. زض َطاحی ٗؼٌٞؼ، ١سف یبكشٚ ؾبذشبض١بیی اؾز ٠ً ٗؼیبض١بی ػٌ٘ٔطزی ٗكرهی ضا  یاضائ٠ ٗ
   ٚ  ،[21] ٗطخرغ  زض[.19ٝ20قرسٟ ث٢یٜر٠ قرٞٛس ]    ثطآٝضزٟ ًٜٜس، ٠ٛ ای٠ٌٜ س٢ٜب دبضاٗشط١ربی اظ دریف سؼیری

ًٜٜرسٟ سرٞاٙ ضا    ، قج٠ٌ سُجین ذطٝخی سوٞیز(GA) ٝ آِٞضیشٖ غٛشیي CNN سطًیت ثب ٛٞیؿٜسُبٙ
ٙ   ؾبظی َطاحی ٗؼٌٞؼ َطاحی ًطزٛس. ایٚ ضٝـ ٛیبظ ث٠ ث٢ی٠ٜث٠ ضٝـ  ثرط ٝ ٝاثؿرشِی ثر٠     ١ربی ظٗرب

 Tandem) [ ٛیع یري قرج٠ٌ ػهرجی زُٝبٛر٠    22ٝ30ز١س.زض ٗطخغ ] سرهم اٛؿبٛی ضا ًب١ف ٗی

Neural Network)  ٗشكٌْ اظ یي CNN  یي قج٠ٌ ٗؼٌرٞؼ ٝ (Inverse Network) 

٠ً ثسٝٙ ٛیبظ ث٠ زاٛف سرههی ُؿشطزٟ زض ایٚ حٞظٟ ػ٘رْ  ١بی چٜسثبٛسٟ اضائ٠ قس  ثطای َطاحی آٛشٚ
 .[31ٝ32]ًٜس ٗی
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 [24] (DL)( ٍ یازگیطی ػویق ML(، یازگیطی هاقیي )AIاضتثاط هیاى َّـ هصٌَػی ) (.1)قکل 

 

ٚ       ١بی ضٝـ زض ایٚ دػ١ٝف، ثطای ضكغ ٗحسٝزیز   ١ربی   ١ربی ؾرٜشی، یري ٛ٘ربیف دیٌؿرٔی اظ آٛرش
١ربی زٝزٝیری ٜٗبؾرت ثرطای      ٠ً ؾبذشبض١بی ١ٜسؾی ضا ث٠ ٗربسطیؽ  قسٟ اؾزیٌطٝاؾشطیخ ٗؼطكی ٗ

ثیٜی  ثطای دیف CNN ًٜس. ایٚ چبضچٞة زض سطًیت ثب یي دطزاظـ سٞؾٍ یبزُیطی ٗبقیٚ سجسیْ ٗی
ؾبظی ؾطاؾرطی، اٌٗربٙ َطاحری ٗؼٌرٞؼ ًبضآٗرس ضا       ثطای ث٢ی٠ٜ BPSO ؾطیغ ػٌ٘ٔطز ٝ آِٞضیشٖ

٠ً ٗكرهبر ػٌ٘ٔطزی ١سف، ٗؿشوی٘بً كطآیٜس خؿشدٞ ثرطای یربكشٚ ؾربذشبض     َٞضی ؛ ث٠آٝضز كطا١ٖ ٗی
ثرطای اضظیربثی ایرٚ ضٝـ، یري آٛرشٚ ٗیٌطٝاؾرشطیخ زٝ ثبٛرسٟ ثرب          .ًٜٜرس  ث٢ی٠ٜ آٛشٚ ضا ١رسایز ٗری  

ػٜٞاٙ ٗؿئ٠ٔ َطاحی اٛشربة قرسٟ اؾرز. ٛشربیح     ُیِب١طسع ث٠ 3.7ُیِب١طسع ٝ  ١2.8بی ًبضی  كطًبٛؽ
ز١ٜس ٠ً ضٝـ َطاحی ٗؼٌٞؼ دیك٢ٜبزی هربزض اؾرز آٛرشٚ ٗیٌطٝاؾرشطیذی ضا      بٙ ٗیاػشجبضؾٜدی ٛك

 Deep) ١بی ٗٞضزٛظط ػْ٘ ًٜس.ایٚ ضٝیٌرطز ٗجشٜری ثرط یربزُیطی ػ٘یرن      سٞٓیس ًٜس ٠ً زض كطًبٛؽ

Learning)  ز١رس   دصیطسط اضائ٠ ٗی ١بی َطاحی ٗشساّٝ، ضٝقی ًبضآٗسسط ٝ اٛؼُبف زض ٗوبیؿ٠ ثب ضٝـ
 ثرررطای ذٞزًبضؾررربظی َطاحررری هُؼررربر ؿیطكؼررربّ ٗررربیٌطٝٝیٞی     ٝ دشبٛؿررریْ ثررربلایی  

(PassiveMicrowave Components)  زاضز.  

 CNN مبتنی بس (Forward) طساحی و آموشش شبکه پیشسو -2
 

آٗٞظز سرب   ( ٗیLabeledزاض ) زازٟ ثطچؿت قسٟ، ًبٗذیٞسط اظ یي ٗد٘ٞػ٠ زض یي ٗسّ یبزُیطی ٛظبضر
ثٜسی  ( ٝ َجوRegression٠قسٟ سٞٓیس ًٜس. ضُطؾیٞٙ ) ثیٜی دیف١بی  ١بی خسیس، دبؾد ثطای ٝضٝزی

(Classificationزٝ قٌْ اظ سٌٜیي ،) ثٜرسی،   قسٟ ١ؿرشٜس. زض ٝظیلر٠ َجور٠    ١بی یبزُیطی ٛظبضر
١ب  ١بی[ ٗشٜبظط آٙ ١ب ٝ ]ثطچؿت ای اظ ٠ٛٞ٘ٛ یي ٗسّ ثب اؾشلبزٟ اظ آِٞضیشٖ یبزُیطی ثط ضٝی ٗد٘ٞػ٠

ای ضا  ٛكسٟ ی زیسٟ (. دؽ اظ آٗٞظـ، ٗسّ ثبیس هبزض ثبقس ١ط زازLabelsٟ) ١ب ثطچؿت ثیٜس آٗٞظـ ٗی
ثٜررسی ًٜررس. ١ررسف آِررٞضیشٖ ضُطؾرریٞٙ، ًكررق سرربثغ ِٛبقررشی  ١ررب زؾررش٠ زض یٌرری اظ ایررٚ ثطچؿررت

(Mapping function( اؾز ٠ً ٗشـیط١بی ٝضٝزی )    ( ضا ث٠ یري ٗشـیرط ذطٝخری دیٞؾرش٠ ) )
ٗٞيٞع دیك٢ٜبز قسٟ اؾز. قرٌْ   ی ثؿیبضی زض ازثیبر قسٟ ١بی یبزُیطی ٛظبضر آِٞضیشٖ ٜٗشوْ ًٜس.
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ٙ   ١بی یبزُیطی ٛظبضر ثٜسی آِٞضیشٖ زؾش٠ 5 ١رب ثرطای ًبضثطز١ربی     قسٟ ضا ث٠ ١٘طاٟ ٜٗبؾرت ثرٞزٙ آ
 ز١س. ٗرشٔق ٛكبٙ ٗی

ثطای آٗٞظـ ( Unlabeledزازٟ ثسٝٙ ثطچؿت ) ٛكسٟ اظ یي ٗد٘ٞػ٠ یي آِٞضیشٖ یبزُیطی ٛظبضر
ٖ   ًٞقس ثرب اؾرشرطاج ٝیػُری    ًٜس ٝ ٗی ٗسّ اؾشلبزٟ ٗی ( ٝ ١Co-occurrenceرب )  ضذرسازی  ١رب، ١ر

١رب   ُرصاضی زازٟ  ١ب ضا ٗؼٜب ًٜس. زض ثؿریبضی اظ ٗرٞاضز، ثطچؿرت    ١ب، آٙ ا١ِٞٓبی ظیطثٜبیی ٗٞخٞز زض زازٟ
١رب ٝ   ی اظ زازٟٛكرسٟ ثرب یربزُیط    ثرط ثبقرس؛ یربزُیطی ٛظربضر     ٌٗ٘ٚ اؾز زض زؾشطؼ ٛجبقس یب ١عیٜر٠ 

ٛكرسٟ ثرطای    ًٜس. یربزُیطی ٛظربضر   ١ب ثسٝٙ اؾشلبزٟ اظ ثطچؿت، ثط ایٚ ٗكٌْ ؿٔج٠ ٗی ثٜسی آٙ زؾش٠
١بی ؾٜشی هبثْ ٗكب١سٟ ٛیؿشٜس، ثؿریبض ٗلیرس اؾرز     قٜبؾبیی ا١ِٞٓبیی زض زازٟ ٠ً ثب اؾشلبزٟ اظ ضٝـ

[8-12.] 
ًٜرس. ثرطای سٞؾرؼ٠     ؾبظی ٗی سّ( ٛٞػی كٜبٝضی اؾز ٠ً قج٠ٌ ػهجی ٗـع ضا DLٗیبزُیطی ػ٘ین )

( اٝٓریٚ  Input layerقرٞز. لایر٠ ٝضٝزی )   ١بی ٗشهْ ث٠ ١ٖ اؾشلبزٟ ٗی اظ لای٠ ١DLبی  آِٞضیشٖ
قرٞز.   ( آذرطیٚ لایر٠ ٗحؿرٞة ٗری    Output layerاؾز، زض حبٓی ٠ً لای٠ ذطٝخی ) DLلای٠ زض 

 ١بی ٗیبٛی ١ؿشٜس.  ( قبْٗ س٘بٗی لای١Hidden layers٠بی د٢ٜبٙ ) لای٠

( ١ِ٘ری ثرط قرسر    Activation function) ؾربظ  ( ٝ سبثغ كؼبBiasّ(، ثبیبؼ )Weightٝظٙ )
ُصاضٛرس. زض یربزُیطی ػ٘یرن زٝ ٗطحٔر٠      ١ربی ثؼرسی سرأثیط ٗری     یبكش٠ ث٠ ٛٞضٝٙ زض لای٠ ؾیِٜبّ اٛشوبّ

١بی ٝضٝزی سحز یي سجسیْ ؿیطذُری هرطاض ُطكشر٠ ٝ یري      یبزُیطی ٝخٞز زاضز: زض ٗطح٠ٔ اّٝ، زازٟ
ُیرطی   قٞز؛ زض ٗطح٠ٔ زٕٝ، ٗسّ اظ َطین یري كطآیٜرس ضیبيری ثر٠ ٛربٕ ٗكرشن       ضی ایدبز ٗیٗسّ آٗب

(Derivativeث٢جٞز ٗی ) قٞٛس سب ظٗربٛی ًر٠ قرج٠ٌ     یبثس. ایٚ زٝ ضٝی٠ نس١ب سب ١عاضاٙ ثبض سٌطاض ٗی
 [.8ٝ12هجٞٓی اظ زهز ثطؾس ] ػهجی ث٠ ؾُح هبثْ

 ی١رب  /خٜج٠بیاظ اقر  يیر ٝ ث٠ ١رط   ًٜس یٗ بكزیضا زض یٝضٝز طیاؾز ٠ً سهٞ نیػ٘ یطیبزُی شٖیآِٞض
ٝ هربزض ثر٠    ز١رس  یٗر  می( سرهر بؼیر ٝ ثب یطیبزُیر هبثرْ   ی١ب )ٝظٙ زیا١٘ عاٙیٗ طیٗٞخٞز زض سهٞ

 ی١رب  شٖیآِرٞض  ِرط یثرب ز  ؿر٠ یزض ٗوب Conv Net شٖیاؾز. زض آِرٞض  ِطیٌسی١ب اظ  آٙ یعؾبظیٗش٘ب
(، ثرب  Conv Nets) یچكر یاؾز. د بظیٛ ی( ً٘شطPre Processing) دطزاظـ فیث٠ د یثٜس زؾش٠

 . ًٜس ی/ٗكرهبر ضا ًؿت ٗٔشط١بیك ٚیا یطیكطاُ ییسٞاٛب ،یث٠ اٛساظٟ ًبك سٙیآٗٞظـ ز
ٙ »اسهبّ  یٗكبث٠ ثب آِٞ Conv Net یٗؼ٘بض ( زض ٗـرع اٛؿربٙ اؾرز ٝ اظ    Neurons« )١رب  ٛرٞضٝ

ٞ      Visual Cortex) «یهكط ثهط» یز١ ؾبظٗبٙ ضٝٙ ثر٠  ( زض ٗـع ا٢ٓربٕ ُطكشر٠ قرسٟ اؾرز. ١رط ٛر
 Receptive) «طیسربث  ساٙیر ٗ»٠ً سحز ػٜٞاٙ  یثهط ساٙیاظ ٗ ی١ب س٢ٜب زض ُٜٗو٠ ٗحسٝز ٗحطى

Fieldٗ ٠یر دٞقف زازٙ ًْ ٛبح یثطا ١ب ساٙیٗ ٚیٗد٘ٞػ٠ اظ ا يی. ز١س ی( قٜبذش٠ قسٟ اؾز دبؾد 
 .[15ٝ16] زاضٛس. یدٞقبٛ ١ٖ ِطیٌسیثب  یثهط
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 )ة(                           )آق(                                 

 .[15ٍ16]ؾاذتاض قثکِ کاًَلَقي چٌس تؼسی الف( ٍ )ب( الگَضیتن)(. 2قکل )

 

 
 .[1615]ٍؾاذتاض قثکِ کاًَلَقي چٌس تؼسی ٍ یازگیطی ػویق الگَضیتن (.3قکل )

 

ٗشرط   ٗیٔری  2.5ٝ يربٗز  2.2آٌشطیي  ثب ثبثز زی (PCB) آٛشٚ ثط ضٝی یي ظیطلای٠ ثطز ٗساض چبدی
ؾبظی چبضچٞة اٝٓیر٠ َطاحری، كرطو قرسٟ اؾرز ًر٠        َطاحی قسٟ اؾز. زض ایٚ ُٗبٓؼ٠، ثطای ؾبزٟ

ز١س سرب   ؾبظی ث٠ ٗب اخبظٟ ٗی آّ آّ ٝ ثسٝٙ سٔلبر اؾز. ایٚ ایسٟ آٌشطیي یي ظیطلای٠ ایسٟ ظیطلای٠ زی
١ٜسؾر٠ آٛرشٚ ٝ   آٌشطیي، ثط ضٝاثٍ ثٜیبزی ٗیبٙ  ١بی ٛبقی اظ سٔلبر زی ثسٝٙ زضُیط قسٙ ثب دیچیسُی

ٗشطی ػ٘سسبً ث٠ ٜٗظٞض ث٢جٞز د٢ٜربی ثبٛرس    ٗیٔی ١2.5بی سكؼكؼی آٙ س٘طًع ًٜیٖ.ایٚ يربٗز  ٝیػُی
قٞٛس ٝ  سط ٗؼ٘ٞلاً ثبػث ًب١ف د٢ٜبی ثبٛس ٗی آٌشطیي ٛبظى آٛشٚ اٛشربة قسٟ اؾز، ظیطا ثطز١بی زی

ؾربظٛس. اكرعایف يرربٗز،     یثبٛس زض كطآیٜس َطاحی ٗؼٌٞؼ ضا زقرٞاض ٗر   ١بی د٢ٚ زض ٛشید٠ ؾٜشع آٛشٚ
ؾبظی ثرطای زؾرشیبثی ثر٠ د٢ٜربی ثبٛرس       ١بی ٗیساٙ آٌشطٝٗـٜبَیؿی ضا ًب١ف زازٟ ٝ ث٢ی٠ٜ ٗحسٝزیز

ًٜٜسٟ ٝ ذٍ سـصی٠ ضٝی لای٠ ثبلایی )زض یري نرلح٠    ًٜس.دچ سكؼكغ سط ضا سؿ٢یْ ٗی ػ٘ٔیبسی ُؿشطزٟ
ٚ    َٞض ًبْٗ ثب ٗرؽ دٞقربٛسٟ قر    اٛس. لای٠ دبییٜی ث٠ ٗكشطى( چبح قسٟ  سٟ ٝ ثر٠ ػٜرٞاٙ نرلح٠ ظٗری

(Ground Plane) سوؿیٖ قسٟ اؾز  10×  10ًٜس.دچ ث٠ یي قج٠ٌ  آٛشٚ دچ ػْ٘ ٗی. 
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 ّا تطای یازگیطی هاقیي گطزـ کاض فطاذَاًی زازُ. (4)قکل

 

{ دیٌطثٜرسی  100}^2ٛكبٙ زازٟ قسٟ اؾز. كًربی َطاحری ًٔری قربْٗ      ٠ُٛٞ1 ٠ً زض قٌْ  ١٘بٙ
درصیط ٛیؿرز.اٛساظٟ ١رط     ١ب اظ ٛظط ٗحبؾجبسی اٌٗبٙ ًبْٗ ٝ ثطضؾی ٠٘١ آٙ ٗرشٔق اؾز ٠ً خؿشدٞی

ْ     ٗیٔی 6.5×  6.5دیٌؿْ   ١0.5ربی ٗدربٝض، ١٘ذٞقربٛی     ٗشط زض ٛظط ُطكش٠ قرسٟ اؾرز ٝ ثریٚ دیٌؿر
ٗشطی ٝخٞز زاضز سب سٞظیغ دیٞؾش٠ خطیبٙ سً٘یٚ قٞز ٝ ٗكٌلار احش٘بٓی ٛبقی اظ ٛبدیٞؾرشِی زض   ٗیٔی
[.ذٍ سـصی٠ ٗیٌطٝاؾرشطیخ زض َطاحری ثبثرز ِٛر٠     17طٝٗـٜبَیؿی ثطَطف ُطزز ]١بی آٌش ؾبظی قجی٠

ثب ضَٛ هطٗع ٛكبٙ زازٟ قسٟ اؾز. اٛش٢بی ذرٍ سـصیر٠ سرب     1َٞض ٠ً زض قٌْ  زاقش٠ قسٟ اؾز، ١٘بٙ
 .ًٜٜسٟ اٗشساز زازٟ قسٟ سب سُجین اٗذساٛؽ ٜٗبؾت ٝ اٛشوبّ ٗؤثط اٛطغی سً٘یٚ قٞز ٗطًع دچ سكؼكغ

 
 پیکؿلی قسُ تا تغصیِ تَؾظ ذظ هیکطٍاؾتطیپ )الف(ًوای تالا )ب(ًوای جاًثی یسهاى آًتي هیکطٍاؾتطیپچ. (5)قکل 

 

 MATLAB) ١ربی ٗشٔرت   ُیرطی اظ اؾرٌطیذز   نرٞضر ذٞزًربض ٝ ثرب ث٢رطٟ     ایٚ ٗد٘ٞػ٠ زازٟ ثر٠ 

R2022a) ٕٗرٞج  ؾبظی آٌشطٝٗـٜبَیؿیت س٘بٕ اكعاض قجی٠ ثطای ًٜشطّ ٛط (CST Studio Suite 

ُیِرب١طسع اؾرز ًر٠     4سرب   2ؾبظی اظ  قسٟ زض قجی٠ ی كطًبٛؿیت خبضٝة سٞٓیس قسٟ اؾز. ثبظٟ (2021
ثبقس. زض ١ط ٠ٛٞ٘ٛ زازٟ، ٝضٝزی یري ٗربسطیؽ سهربزكی     ُیِب١طسع ٗی 0.04ٛو٠ُ ثب كٞانْ  50قبْٗ 

ثبقس.ایٚ ٗد٘ٞػر٠ زازٟ قربْٗ    آٛشٚ ٗی (S11) «يطیت ثبظسبة»اؾز، زض حبٓی ٠ً ذطٝخی  10×10
ثطای سؿز اؾرشلبزٟ   ٪10ثطای اػشجبضؾٜدی ٝ  ٪10آٙ ثطای آٗٞظـ،  ٪٠ٛٞ٘ٛ80 اؾز ٠ً  150,000

قٞز ٠ً حرساهْ زٝ ٛوُر٠    ُصاضی ٗی ثطچؿت (Resonant)«ضظٝٛبٛؽ»قسٟ اؾز. یي ٠ٛٞ٘ٛ ظٗبٛی 
ٛ٘ٞٛر٠   19,000ثْ زاقش٠ ثبقس؛ ایٚ ًبض ٜٗدرط ثر٠ سٞٓیرس     زؾی -10ً٘شط اظ  S11 بكطًبٛؿی ٗشٞآی ث

قسٟ ث٠ ػٜٞاٙ ضظٝٛربٛؽ، ٗرب    ُصاضی ١بی ثطچؿت ١ب( قسٟ اؾز. ثطای ٠ٛٞ٘ٛ ًْ زازٟ ٪12.6ضظٝٛبٛؿی )
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ی ضظٝٛبٛؽت دیٞؾرش٠ )خربیی    ضا ث٠ ػٜٞاٙ ٗیبِٛیٚت س٘بٕ ٛوبٌ كطًبٛؿی زض ٗحسٝزٟ« كطًبٛؽ ضظٝٛبٛؽ»
٠ً S11 < -10 dB ی یي ٗورساض ٗطًرعیت    ًٜیٖ. ایٚ ضٝیٌطز ثب ًب١ف ٛٞیع ٝ اضائ٠ اؾز( سؼییٚ ٗی

 2ًٜس. سٞظیرغ كطًربٛؽ ضظٝٛربٛؽ زض قرٌْ      ٗؼطف ثطای ضكشبض ضظٝٛبٛؽ، دبیساضی )ٗسّ( ضا سً٘یٚ ٗی
ز١س ٝ ُٞیربی دٞقرف ٗشرٞاظٙ زض     ٛ٘بیف زازٟ قسٟ اؾز ٠ً اكعایف سسضیدی ثب كطًبٛؽ ضا ٛكبٙ ٗی

 .ثبٛس ١سف اؾز ؾطاؾط

 
 . تَظیغ فطکاًؽ ضظًٍاًؽ آًتي زض هجوَػِ زازُ(6)قکل 

 

ز١ٜسٟ ثطای ؾبذز آٛشٚ، چٜسیٚ اؾشبٛساضز زض ٛظط ُطكش٠ قسٟ اؾز؛ هجرْ اظ   ١ِٜبٕ اٛشربة ٗبزٟ دٞقف
سٞاٛس قطایٍ ثحطاٛی ظیط ؾرُح آة   ٠ً ایٚ ٗبزٟ ٗیاَ٘یٜبٙ ایدبز قٞزز١ٜسٟ، ثبیس  اٛشربة ٗبزٟ دٞقف

سٞاٜٛس ثسٝٙ سـییط قٌْ یب سـییرط قرٌْ زض    ًٜس، ظیطا ٝؾبیْ ٛؤی٠ ثسٝٙ ؾطٛكیٚ ذٞزضاٙ ٗی ضا سحْ٘
اؾشحٌبٕ ٗبزٟ ثبیس ث٠ اٛساظٟ ًبكی هٞی ثبقس سرب قرطایٍ ثحطاٛری ضا     .خبیی ظیط ؾُح زضیب حطًز ًٜٜس

 .سحْ٘ ًٜس ٝ ثبیس ػبضی اظ ذٞضزُی ثبقس
 

 زض عطاحی لایِ ّای آًتي ز اؾتفازُهَض ّای آًتي هتساٍل هَاز پَقف زٌّسُ :(1)جسٍل 

چگالی جرمی 

کیلوگرم بر متر 
 مکعب

ثابت دی الکتریک در 

 ۴.۲فرکانس 
 گیگاىرتس

اتلاف 

 عامل

مواد مورد 

 استفاده

 ردیف

52۴4 2..3 ....۴ PET 5 

55۴4 ۴.45 ...۴ PETG ۴ 

5۴.. 2... ...54 ULTEM 2 

55.. 2.3. ...۴4 Hydex 301 3 

535. 2... ....5 Tecaform 
AH 

4 

53۴.-55.. 2.4 ....5 PVC 5 

5۴5. 3..3 ...4 Delrin . 
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 معمازی شبکه، آموشش و اعتباز سنجی-3
 

ٚ     (Deep-CNN) «ی ػهجی ًبٛٞٓٞقٜی ػ٘یرن  قج٠ٌ»ٗب اظ ٗؼ٘بضی   ثر٠ ػٜرٞاٙ ٗرسّ خربیِعی

(Surrogate) ًٕٜیٖ. ٗؼ٘ربضی  ٗٞج اؾشلبزٟ ٗی ؾبظی س٘بٕ اكعاض قجی٠ ثطای ٛط Deep-CNN  بزض هر
١بی آٛشٚ ٗیٌطٝاؾشطیخ ضا قٜبؾبیی ًٜرس. ثرطذلاف    ٗطاسجیت دیچیسٟ زض َطاحی ١بی ؾٔؿ٠ٔ اؾز ٝیػُی

سٞاٜٛس ا١ِٞٓبی آٌشطٝٗـٜبَیؿری چٜسلایر٠ ٝ ضٝاثرٍ     سط ٗی ١بی ػ٘ین سط، قج٠ٌ ؾبزٟ CNN ١بی قج٠ٌ
ثیٜری زهیرنت    قسٟ ضا اؾشرطاج ًٜٜس؛ ایٚ ٗرٞاضز ثرطای دریف    ثٜسی ١بی آٛشٜیت دیٌؿْ كًبیی زضٝٙ ٗسّ

اؾرز   10زض  10ی آٛشٚ حیبسی ١ؿشٜس.ٝضٝزیت ایٚ قج٠ٌ، ١٘بٙ ٗبسطیؽ  اظ ضٝی ١ٜسؾ٠ S دبضاٗشط١بی
ًبٛب٠ٓ )ٗثْ سهٞیط ؾیبٟ ٝ ؾلیس( زاضز. ذطٝخیت قج٠ٌ، یي ثرطزاض   ٠ً قجب١ز ظیبزی ث٠ یي سهٞیط سي

سف ایٚ قرج٠ٌ ػهرجی   ثبقس. ١ ػٜهط اؾز ٠ً ٗشٜبظط ثب يطیت ثبظسبةت آٛشٚ دچی ٗی 50ثؼسی ثب  یي
ثیٜیت زهین يطیت ثبظسبةت آٛشٚ دؽ اظ اس٘بٕ كطآیٜس آٗٞظـ اؾرز. خعئیربر ٗؼ٘ربضی ایرٚ      ػ٘ین، دیف

 ٛكبٙ زازٟ قسٟ اؾز 3ٗسّ دیك٢ٜبزی زض قٌْ 
 (Loss Function) ػٜٞاٙ سربثغ ١عیٜر٠   ث٠ (MSE) زض كطایٜس آٗٞظـ، اظ ذُبی ٗیبِٛیٚ ٗطثؼبر

 قسٟ اؾز.اؾشلبزٟ 
(1) 

 
(2) 

 
(3) 

 
 

 اكعاض قسٟ سٞؾٍ ٛطٕ ؾبظی سطسیت ٗوبزیط قجی٠ ث٠ S_i ٝ S'_i اٛساظٟ نلح٠ كٔعی اؾز ٝ P ٠ً زض آٙ

CST قسٟ سٞؾٍ قج٠ٌ ػهجی ًبٛٞٓٞقٜی ثیٜی ٝ ٗوبزیط دیف (CNN)  ١ؿشٜس.ٗسّ ثب اؾشلبزٟ اظ
آٗٞظـ زازٟ  (Early Stopping) ٝ زض سطًیت ثب ضا١جطز سٞهق ظٝز١ِٜبٕ Adam ؾبظ ث٢ی٠ٜ

قٞز سب سؼبزّ ٜٗبؾجی ثیٚ ؾطػز آٗٞظـ ٝ دبیساضی ١ِ٘طایی ثطهطاض قٞز.ثطای اَ٘یٜبٙ اظ ػٌ٘ٔطز  ٗی
 Learning) ، لاظٕ اؾز ٛطخ یبزُیطی(Gradient Descent) ٜٗبؾت ضٝـ ُطازیبٙ ٛعٝٓی

Rate)  زض یي ثبظٟ ٜٗبؾت سٜظیٖ قٞز. اُط ٛطخ یبزُیطی ذیٔی ًٞچي ثبقس، ؾطػز ١ِ٘طایی
یبثس؛ زض ٗوبثْ، اُط ٛطخ یبزُیطی ثیف اظ  سٞخ٢ی ًب١ف یبكش٠ ٝ ظٗبٙ آٗٞظـ اكعایف ٗی َٞض هبثْ ث٠

َٞض ٗسإٝ زض اَطاف دبؾد ث٢ی٠ٜ ٛٞؾبٙ ًٜٜس.ثٜبثطایٚ، ٛطخ  حس ثعضٍ ثبقس، ٌٗ٘ٚ اؾز دبضاٗشط١ب ث٠
ٗٞضز  یبزُیطی ٛوف ثؿیبض ٢ٗ٘ی زض ػٌ٘ٔطز آِٞضیشٖ زاضز. ث٠ ١٘یٚ زٓیْ، سأثیط ٛطخ یبزُیطی ثط ٗسّ

 .ٛكبٙ زازٟ قسٟ اؾز 4ٗوبیؿ٠ هطاض ُطكش٠ اؾز ٠ً ٛشبیح آٙ زض قٌْ 
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 ظهاىتاثیط ًطخ یازگیطی زض تاتغ  (.7)قکل 

 

 
-Deep) یکاًَلَقٌ قیػو یتط قثکِ ػصث یهثتٌ (Forward Surrogate) ضٍ فیپ يیگعیچاضچَب هسل جا(.8)قکل 

CNN)  
 

ٛكبٙ زازٟ قرسٟ   α=0.1 ٝ α=0.01 َٞض ٠ً زض ٗٞاضز ظٗبٛی ٠ً ٛطخ یبزُیطی ذیٔی ثبلا ثبقس، ١٘بٙ
ًٜرس ٝ ٜٗدرط ثر٠ ػرسٕ ١ِ٘طایری ًبٗرْ        حْ ث٢ی٠ٜ ٛٞؾبٙ ٗی قسر زض ٛعزیٌی ضاٟ اؾز، سبثغ ظیبٙ ث٠

١٘طاٟ اؾز ًر٠   (Gradient Explosion) «اٛلدبض ُطازیبٙ»قٞز. ایٚ دسیسٟ اؿٔت ثب ٗؿبئْ  ٗی
ًب١ف زاز.١ِٜربٗی ًر٠ ٛرطخ     (Gradient Clipping) «ثطـ ُطازیبٙ»سٞاٙ آٙ ضا اظ َطین  ٗی

سٞاٛس ١ِ٘طایی ذٞثی ضا ث٠ زؾز آٝضز ٝ زض ٢ٛبیرز اظ   یبثس، سبثغ ظیبٙ ٗی ًب١ف ٗی 0.001یبزُیطی ث٠ 
  ٟ حررْ ث٢یٜرر٠ ثطؾررس.اُط ٛررطخ یرربزُیطی ذیٔرری ًٞچرري ثبقررس،      َطیررن سٌطاض١رربی ًرربكی ثرر٠ ضا

٢ٛبیز اظ َطین سٌطاض١بی ًبكی  ، ؾطػز ١ِ٘طایی ًٜسسطیٚ اؾز ٝ سبثغ ظیبٙ زضα=0.0001زضٗٞضز
ضؾس. ثب ایٚ حبّ، ثب ٗكب١سٟ ٗوساض سبثغ ظیبٙ ٠ً دؽ اظ ًب١ف زٝثبضٟ اكعایف  ث٠ حساهْ ٗوساض ذٞز ٗی

 .ضخ زازٟ اؾز (Overfitting) «ثطاظـ ثیف»قٞز ٠ً زض ایٚ ٛطخ یبزُیطی  یبثس، ٗكرم ٗی ٗی
 ،یدبضاٗشط١ب زض ٗطاحْ ثؼرس  نیزه ٖیٝ سٜظ ٠یزض ٗطاحْ اٝٓ بٙیسبثغ ظ غیؾط ییث٠ ١ِ٘طا یبثیزؾش یثطا 

زض َّٞ  یطیبزُیٛطخ  یبیدٞ ٖیسٜظ ی( ثطاLearning Rate Decay) «یطیبزُیًب١ف ٛطخ »اظ 
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قرسٟ  اؾرشلبزٟ   یطیبزُیر ( ٛطخ Piecewise Decay) «یا ًب١ف د٠ٔ». اظ قٞز یآٗٞظـ اؾشلبزٟ ٗ
ٛرطخ   یادٞى ثؼس 5000، 0.01 یطیُبزیادٞى اّٝ اظ ٛطخ  100: قٞز یٗ ٖی٠ً ث٠ ؾ٠ ثرف سوؿ اؾز

١رب زض   . اٛرساظٟ نرلح٠ كٔرعی زازٟ   قرٞز  یاػ٘بّ ٗ 0.0005 یطیبزُیٛطخ  زیٝ زض ٢ٛب 0.001 یطیبزُی
١بی ٗرشٔرق ثرچ    َٞض ٠ً زض قٌْ  ٛكبٙ زازٟ قسٟ اؾز، سأثیط اٛساظٟ آٗٞظـ ثؿیبض حیبسی اؾز. ١٘بٙ

یرب   128كٔعی ذیٔی ًٞچي اؾرز، ٗبٜٛرس   ضا ثط ػٌ٘ٔطز ٗسّ ٗوبیؿ٠ ًطزیٖ.١ِٜبٗی ٠ً اٛساظٟ نلح٠ 
 ًٜس.   زضیبكز ٗی (iteration) ١بی ٛبًبكی زض ١ط سٌطاض ، قج٠ٌ 256٠ٛٞ٘ٛ

قرٞز ٝ   ٝ اكعایف ٛرٞیع ٗری   (unrepresentative) ثسٝٙ ٛبظط١بی آٗبضی  ایٚ اٗط ٜٗدط ث٠ ٝیػُی
، 1024ٗبٜٛرس  ؾبظز.ثطػٌؽ، یي اٛساظٟ نلح٠ كٔعی ثیف اظ حرس ثرعضٍ،    ١ِ٘طایی ٗسّ ضا زقٞاض ٗی

 local) ١بی ٗحٔی سٞاٛس ٗسّ ضا زض ث٢ی٠ٜ قٞز خ٢ز ُطازیبٙ ثیف اظ حس دبیساض قٞز. ایٚ ٗی ثبػث ٗی

optima) َرٞض   ز١س ٠ً اٛرساظٟ ثرچ ثر٠    ٝيٞح ٛكبٙ ٗی ث٠ زإ ثیٜساظز ٝ زهز ضا ًب١ف ز١س.قٌْ ث٠
، 0.0005زُیطی ٢ٛربیی  ُصاضز. ثب سٞخ٠ ث٠ ٛطخ یرب  سٞخ٢ی ثط ؾطػز ١ِ٘طایی ایٚ ٗسّ سأثیط ٗی هبثْ

ٛظطیر٠ سؼربزّ   »یي اٛساظٟ نلح٠ كٔعی ثعضُشط ثطای ٗشؼبزّ ًطزٙ دبیساضی ٝ ًبضایی آٗرٞظـ، َجرن   
 .قسٟ اؾزػٜٞاٙ دیٌطثٜسی ث٢ی٠ٜ اٛشربة  ضا ث٠ 512، يطٝضی اؾز. ثٜبثطایٚ، ٗب اٛساظٟ ثچ [17« ]ٛٞیع

 

 تحلیل پازامتسهای مقیاسی آنتن پیشنهادی-4
آٛشٚ ثب ًبضثطز كطاد٢ٚ ثبٛس، آٛشٚ ٗؿُح  ثب سـصی٠ ٗبیٌطٝاؾشطیخ ثرطای ضؾریسٙ ثر٠     زض ایٚ ٗوب٠ٓ ثطای

ایٚ آٛشٚ قبْٗ یري   .حد٘ی ككطزٟ ٜٗبؾت ثطای ًبضثطز١بی ثیؿیٖ ٝ هبثْ حْ٘، دیك٢ٜبز قسٟ اؾز
ا١ٖ ٗیجبقس ٝ یري ظٗریٚ ٗؿرشُیٔی زض     57ُط ثیًٞی سـصی٠ قسٟ سٞؾٍ ذٍ ٗبیٌطٝاؾشطیخ  سكؼكغ

. ٗیشٞاٛس ثب ػرطیى ٛ٘رٞزٙ سكؼكرِط اكرعایف یبثرس     د٢ٜبی ثبٛس اٗذساٛؿی  .ٟ اؾزؾ٘ز زیِط چبح قس
، یي ثبٛس هُغ زض ثبظٟ ًبضی آٙ ثر٠ ٝخرٞز ٗیأیرس ٝ ثرب     9Rٗیشٞاٙ زضیبكز ٠ً ث٠ اظای ٗوبزیط ًٞچي 

 اكعایف ٗییبثس.  لا، سٔلبر ثبظُكشی زض كطًبٛؿ٢بی ثب9Rث٢جٞز ٗییبثس ُطچ٠ ثب اكعایف ظیبز  9Rاكعایف 
 ا١ٖ ثطاثط ثب 57ذٍ ٗبیٌطٝاؾشطیخ ثطای زؾشیبثی ث٠ اٗذساٛؽ ٗكرم  و، ػط ٞخ٠ ث٠ ٗكرهبرثب س

ٗیجبقس ثب ایٚ ٝخٞز زض نرٞضر اؾرشلبزٟ اظ ذرٍ ٗبیٌطٝاؾرشطیخ یٌٜٞاذرز ثرطای سـصیر٠        ٗیٔی ٗشط  3
سكؼكِط د٢ٜبی ثبٛس اٗذساٛؿی ٗحسٝز ذٞا١س قس. ثطای زؾشیبثی ث٠ سُجین اٗذساٛؿری ٜٗبؾرت اظ ذرٍ    

 ٜٗحٜی سٔلبر ثبظُكشی قجی٠ 2Wث٠ اظای ٗوبزیط ٗرشٔق  2قٞٛسٟ اؾشلبزٟ قسٟ اؾز زض قٌْ  ثبضیي
 .ؾبظی قسٟ اؾز

ؾبظی ثب يربٗز  ز١س، ظٗبٛی ٠ً ًذؿ٠ٓٞ ؾبظی ث٢طٟ زض ثطاثط كطًبٛؽ ضا ٛكبٙ ٗی ٛشبیح قجی٠ ظیطقٌْ 
ًر٠   زازٟ قرسٟ اؾرز   هُجی ثطای ٗٞاز ٗرشٔق هرطاض  ٗشطی اظ آٛشٚ سي ٗیٔی نلطٗشط زض كبن٠ٔ  ٗیٔی 5

 ثرْ ٝ ً٘شرطیٚ آٙ ثرطای    زؾری  4.2ثرب ث٢رطٟ    PET ُیِب١طسع ثرطای  2.4ثبلاسطیٚ ث٢طٟ زض كطًبٛؽ 

PETG  ٟؾبظی ًذؿ٠ٓٞ .ثْ اؾز زؾی 3.7ثب ث٢ط PET   زض ٗوبیؿر٠ ثرب PETGثرْ   زؾری  0.53 و
 .ز١س ث٢طٟ ثیكشطی ٗی
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هتطی اظ آًتي  هتط ٍ زض فاصلِ صفط هیلی هیلی 5 کپؿَل تا ضراهت ف. ًوَزاض تْطُ فطکاًؽ تطای هَاز هرتل(9)قکل

 قغثی تک

 

َٞض ٗرسإٝ سـییرط زازٟ قرٞٛس ٝ     ضٝـ ؾٜشی َطاحی آٛشٚ، لاظٕ اؾز ٠ً دبضاٗشط١بی ؾبذشبض آٛشٚ ث٠ زض
ُیطٛس ثبض١رب اٛدربٕ قرٞٛس سرب ثر٠ ػٌ٘ٔرطز        ١بی ًبْٗ آٌشطٝٗـٜبَیؿی ٠ً ظٗبٙ ظیبزی ٗی ؾبظی قجی٠

ؾبظی ًبْٗ آٌشطٝٗـٜبَیؿی ضا ث٠ یي  ایٚ قجی٠ زض ایٚ دػ١ٝفف هجٔی، زض ثر دطزاذش٠ قٞز.ٗٞضزٛظط
 S11 سٞاٛرس ٜٗحٜری   ٗری  CNN . ایٚ ٗسّقسٟ اؾزٗسّ خبیِعیٚ ٗجشٜی ثط یبزُیطی ٗبقیٚ ؾبزٟ 

ثط آٌشطٝٗـٜبَیؿی ضا اظ ثریٚ   ١بی ظٗبٙ ؾبظی ثیٜی ًٜس ٝ ٛیبظ ث٠ اٛدبٕ قجی٠ آٛشٚ ضا ثب زهز ثبلایی دیف
ایٚ حبّ، ثطای َطاحی آٛشٜی ثب ػٌ٘ٔطز زٓرٞاٟ، ١ٜٞظ ١ٖ ثبیس ث٢شطیٚ ؾبذشبض آٛشٚ ضا زض ٗیربٙ  ثب  .ثجطز

ٝخٞی ًبْٗ زض چٜیٚ كًبی َطاحی ثعضُی ثؿریبض زقرٞاض اؾرز؛     َطح ٌٗ٘ٚ دیسا ًٜیٖ. خؿز 2100
سا ثٜبثطایٚ لاظٕ اؾز اظ یي آِٞضیشٖ َطاحی ٗؼٌٞؼت ًبضآٗس اؾشلبزٟ قٞز سب ؾطػز َطاحی اكعایف دی

١ربی   ػٜٞاٙ ٗؿئ٠ٔ ٗٞضز ثطضؾی اٛشربة قسٟ اؾز. كطًربٛؽ  زض ایٚ ثرف، یي آٛشٚ زٝ ثبٛسٟ ث٠ .ًٜس
ؾبظی  ث٢ی٠ٜ :زض ایٜدب اظ ؾ٠ آِٞضیشٖ قبْٗ .اٛس ُیِب١طسع سٜظیٖ قسٟ 3٫7ٝ  2٫8ًبضی ایٚ آٛشٚ ضٝی 
ثرطای   (SA) قرسٟ  ؾربظی  ٝ ثبظدررز قرجی٠   (GA) آِٞضیشٖ غٛشیي (BPSO) اظزحبٕ شضار زٝزٝیی

زض  .قرٞز  ١ب ثرب یٌرسیِط ٗوبیؿر٠ ٗری     اٛدبٕ َطاحی ٗؼٌٞؼ آٛشٚ زٝ ثبٛسٟ اؾشلبزٟ قسٟ ٝ ػٌ٘ٔطز آٙ
ػٜرٞاٙ سربثغ ١رسف زض ٛظرط ُطكشر٠       ثر٠  (Fitness Function) ؾبظی، سبثغ ثطاظٛرسُی  ١ِٜبٕ ث٢ی٠ٜ

 .قٞز ٗی

ٗ   ؾبظی ث٢طٟ زض ثطاثط كطًبٛؽ ضا ثطای ظٗبٛی ٠ً ًذؿ٠ٓٞ ٛشبیح قجی٠ ٗشرط زض   ٗیٔری  5ز ؾبظی ثرب يررب
ثبلاسطیٚ ث٢طٟ زض كطًبٛؽ  .ز١س ُیطز، ٛكبٙ ٗی ٗشطی اظ آٛشٚ  ثطای ٗٞاز ٗرشٔق هطاض ٗی ٗیٔی 5كبن٠ٔ 

ثرب   Hydex ثْ ٝ ً٘شطیٚ ث٢طٟ ٗطثٌٞ ثر٠  زؾی 3.97ثب ث٢طٟ  Tecaform ُیِب١طسع ٗطثٌٞ ث٠ 2.4
 0.14س٢ٜرب   Tecaform ؾربظی  ١ربی حبنرْ اظ ًذؿر٠ٓٞ    سلبٝر ثیٚ ث٢طٟ .ثْ اؾز زؾی 3.82ث٢طٟ 
ؾبظی ث٢رطٟ زض   ٛشبیح قجی٠ 4قٌْ  .ز١ٜس ثْ اؾز؛ ١٘چٜیٚ ٠٘١ ٗٞاز ث٢طٟ ٗكبث٢ی ضا ٛكبٙ ٗی زؾی

ٗشرطی اظ آٛرشٚ    ٗیٔی 5ٗشط زض كبن٠ٔ  ٗیٔی 8ؾبظی ثب يربٗز  ثطاثط كطًبٛؽ ضا ثطای ظٗبٛی ٠ً ًذؿ٠ٓٞ
ُیِرب١طسع   ٢2.4رطٟ زض كطًربٛؽ   ثبلاسطیٚ ث .ز١س ُیطز، ٛكبٙ ٗی هُجی ثطای ٗٞاز ٗرشٔق هطاض ٗی سي

ثْ  زؾی 3.62ثب ث٢طٟ  Hydex ثْ ٝ ً٘شطیٚ ث٢طٟ ٗطثٌٞ ث٠ زؾی 4ثب ث٢طٟ  Tecaform ٗطثٌٞ ث٠
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ثْ ث٢طٟ ثیكشطی  زؾی Hydex ،0.62 ؾبظی زض ٗوبیؿ٠ ثب ًذؿ٠ٓٞ Tecaform ؾبظی ًذؿ٠ٓٞ .اؾز
 ٞز.٠ً زض آٙ سبثغ ٝظٙ ز١ی ُبٝؾی ث٠ قٌْ ظیط سؼطیق ٗی ق .ز١س اضائ٠ ٗی

(4) 

 
(5) 

 
 

 
 .هقساض تلفات تاظگكتی زض پطتَ تاتف ّای هرتلف ٍ ػطض ّای هرتلف (10)قکل 

 

يرطایت ثبظسربة    ثطای زؾشیبثی ث٠ ث٢شطیٚ ٛشبیح ث٠ ً٘شطیٚ سؼساز سٌرطاض ٛیربظ زاضز.   BPSO آِٞضیشٖ
ًٜرس. ایرٚ    ؿ٠ ٗری سؼساز یٌؿبٛی اظ سٌطاض١ب ٗوبی ظقسٟ سٞؾٍ ایٚ ؾ٠ آِٞضیشٖ ضا دؽ ا ١بی ث٢ی٠ٜ آٛشٚ

١بیی اٛدربٕ   ١بی ث٢شطی دیسا ًٜس.١٘چٜیٚ آظٗبیف حْ هبزض اؾز ضاٟ BPSO ز١س ٠ً قٌْ ٛكبٙ ٗی
سـییط زازٟ قرسٛس ٝ سرأثیط    BPSO زض سبثغ ثطاظٛسُی (,w1,w2)١ب ؾ٠ يطیت ٝظٙ زازیٖ ٠ً زض آٙ

َٞض ٠ً زض قرٌْ    قس؛ ١٘بٙ نٞضر سهٞیطی ٛ٘بیف زازٟ ١ب ثط ؾطػز ١ِ٘طایی ٝ ًیلیز خٞاة ث٠ آٙ
 ٛكبٙ زازٟ قسٟ اؾز.

 ٙ ١رب ثؿریبض ًٞچري ثبقرس،      ایٚ ؾ٠ ٝظٙ سأثیط ٗكشطًی ثط سبثغ ثطاظٛسُی زاضٛس. ١ِٜبٗی ٠ً ٗورساض ٝظ
قٞز، ؾطػز ١ِ٘طایی ثؿیبض  ٗكب١سٟ ٗی w1=0.1 w2=0.1  ١بی َٞض ٠ً زض حبٓز ١٘بٙ

یبثس،  اكعایف ٗی ١0.2ب ث٠  ز هطاض زاضز.ظٗبٛی ٠ً ٗوساض ٝظًٜٙس اؾز ٝ ًیلیز خٞاة ٛیع زض ثسسطیٚ حبٓ
ضؾس ٝ ًیلیز خٞاة ٛیع ث٢شطیٚ حبٓز ضا زاضز. ثب ایٚ حبّ،  ؾطػز ١ِ٘طایی ث٠ ثیكشطیٚ ٗوساض ذٞز ٗی

 .١ب ثبػث ًب١ف ؾطػز ١ِ٘طایی ٝ اكز ًیلیز خٞاة ذٞا١س قس اكعایف ثیكشط ٗوساض ٝظٙ
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. جطیاى عطاحی ضٍـ عطاحی هؼکَؼ پیكٌْازی تطاؾاؼ قثکِ ػصثی کاًَلَقٌی اظ پیف آهَظـ زیسُ (11)قکل 

(CNN)تیٌی زض یازگیطی هاقیي ؾاظی ٍ پیف هطاحل تْیٌِ (.12)ل قک 

 

S ’ 

S 

F ( D )  

BPSO/GA/S

A 

دیده آموزش پیش از کانولوشنی عصبی شبکو  

 

Target S-

parameters 

Optimization 
algorithm 

Create new 

layout 
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 )آق(                                                                                      )ة(

هٌحٌی ّای تطاظًسگی تحت ضطایة )ب(. هقایؿِ تطاظًسگی تحت الگَضیتن ّای تْیٌِ ؾاظی هرتل)الف(  (.13)قکل 
 ٍظًی هرتلف

 

 
الف( ؾاذتاض آًتي تَلیسقسُ تَؾظ ضٍـ عطاحی هؼکَؼ پیكٌْازی )پچ آًتي ٍ ذظ تغصیِ ضٍی یک لایِ . )(14)قکل 

  عطاحی هؼکَؼ اظ الگَضیتن S{11} ّای ِ هٌحٌیاًس(. )ب( هقایؿ هؿغح هكتطک اظ ظیطلایِ یکپاضچِ قسُ

 
هُغ ًٜشطّ دچ شیط دیك٢ٜبز قس ٠ً ثب سـییط ٝيؼیز ١رط   سزض ایٚ ٗوب٠ٓ یي آٛشٚ كطاد٢ٚ ثبٛس ثب ؾ٠ ثبٛ

ٛشربیح   .١ب سؼجی٠ قسٟ ثط ضٝی آٛشٚ ثبٛس١بی هُغ ث٠ نٞضر ٗؿشوْ ًٜشرطّ ٗری قرٞٛس    یي اظ قٌبف
بؾرجی ضا ٛكربٙ ٗیس١رس. آٛرشٚ زاضای ؾربذشبضی ككرطزٟ ٝ       ُیطی نحز سُبثن ٜٗ ؾبظی ٝ اٛساظٟ قجی٠
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١٘چٜیٚ اضظاٙ هی٘ز ثٞزٟ ٝ ثب سٞخ٠ ث٠ آِٞی سكؼكؼی ١٘ر٠ خ٢شر٠ آٙ ثرطای ثؿریبض اظ ًبضثطز١ربی      
 .ثیؿیٖ ٝ هبثْ حْ٘ ٜٗبؾت اؾز

 
 هقایؿِ آًتي اٍلیِ ٍ ؾٌتی ٍ آًتي پیكٌْازی (.2)جسٍل

تطبیق 

 امپداوس

الگًی  بُرٌ ابعبد

 تببشی

 ردیف 

7% 4889λ*489λ 489 آوته ايلیٍ  وبمتقبرن 

23864% 489λ*489λ 786 مدل پیشىُبدی کبملا متقبرن 

 

سطسیت زض  قسٟ آٛشٚ ث٠ ؾبظی ١بی قجی٠ اٛس. ث٢طٟ ا١ِٞٓبی سكؼكؼی آٛشٚ زض قٌْ  ٛكبٙ زازٟ قسٟ
ب ٠ً ١ؿشٜس. اظ آٛد dBi  ٝ6٫85 dBi 7٫07ُیِب١طسع ثطاثط ثب  3٫7ُیِب١طسع ٝ  ١2٫8بی  كطًبٛؽ

 ١2٫8بی  سطسیت زض كطًبٛؽ ؾبظی زض ٛظط ُطكش٠ ٛكسٟ اؾز، آٛشٚ ث٠ آٌشطیي زض قجی٠ سٔلبر زی
 2٫8آٝضز. زض كطًبٛؽ  ضا ث٠ زؾز ٗی ٪98٫8ٝ  ٪95٫3ُیِب١طسع ثبظز١ی ثبلای  3٫7ُیِب١طسع ٝ 

ِب١طسع، ُی ١3٫7بی ٛؿجشبً ٜٗظٖ اؾز؛ زض حبٓی ٠ً زض كطًبٛؽ  ُیِب١طسع، آِٞی سكؼكغ زاضای ٝیػُی
ز١س ٠ً  ز١س. ایٚ ضكشبض ث٠ ایٚ زٓیْ ضخ ٗی ٛكبٙ ٗی θ = 0° آِٞ ًب١ف سٞاٙ سكؼكؼی ضا زض ظاٝی٠

ًٜس ٠ً  ػْ٘ ٗی (Higher-Order Mode) ثبلا ُیِب١طسع زض یي ٗس ٗطسج٠ 3٫7آٛشٚ زض كطًبٛؽ 
شْ ًطزٟ ٝ قٞز. ایٚ دسیسٟ ٌٗبٛیعٕ سكؼكغ ١٘سٝؼ ضا ٗر ثبػث ایدبز خطیبٙ ٗؼٌٞؼ زض دچ آٛشٚ ٗی

ضا ث٠ ٝخٞز  (θ = 0°) قسٟ زض خ٢ز ػ٘ٞز ثط آٛشٚ ٗكب١سٟ (Null) زض ٛشید٠، ٛبحی٠ نلط سكؼكغ
قسٟ ث٠  ١بی َطاحی ثب آٛشٚ BPSO-CNN قسٟ ثب ضٝـ ١بی َطاحی آٝضز.ث٢طٟ ٝ ثبظز١ی آٛشٚ ٗی

سكؼكغ سٞخ٢ی زض ٜٗظٖ ثٞزٙ آِٞی  ١بی ٗشساّٝ هبثْ ٗوبیؿ٠ اؾز. ثب ایٚ حبّ، سلبٝر هبثْ ضٝـ
١بی ٗشوبضٙ ١ؿشٜس، ضٝـ دیك٢ٜبزی ٗب  ١بی ؾٜشی ٠ً زاضای ١ٜسؾ٠ ٝخٞز زاضز. ثطذلاف َطاحی

زض  S_{11} ؾبظی دبضاٗشط ز١س سب ث٢ی٠ٜ ١بی قٌْ ١ٜسؾی ضا ًب١ف ٗی نٞضر ػ٘سی ٗحسٝزیز ث٠
طاحی ١بی دیٌؿٔی ٝ ٛبٗشوبضٙ سٞٓیسقسٟ سٞؾٍ كطآیٜس َ اٝٓٞیز هطاض ُیطز. زض ٛشید٠، ث٠ زٓیْ ١ٜسؾ٠

قسٟ ثب  ٗٞج اٛدبٕ ؾبظی س٘بٕ ٝ قجی٠ BPSO قٞٛس ٗؼٌٞؼ، ا١ِٞٓبی سكؼكغ ٛبٜٗظٖ ایدبز ٗی
 CST اكعاض ٛطٕ
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 E( صفحِ bگیگاّطتع /) 2.8زض فطکاًؽ   Hصفحِ   CST (a. الگَّای تاتف آًتي اظ قثیِ ؾاظی توام هَج )(15)قکل 

 گیگاّطتع 3.7زض فطکاًؽ   Eصفحِ    ( dگیگاّطتع / ) 3.7زض فطکاًؽ  Hصفحِ    C گیگاّطتع / 2.8زض فطکاًؽ 

 

ز١ٜسٟ ٝ آٛشٚ  قٞز، ٗكرم قسٟ اؾز ٠ً اُط كبن٠ٔ ثیٚ ٗبزٟ دٞقف ١٘بُٛٞض ٠ً اظ ٛشبیح ٗكب١سٟ ٗی
ز١ٜرسٟ   ٗشط اظ آٛشٚ، ثبثز ٠ِٛ زاضیٖ ٝ ػرطو ٗربزٟ دٞقرف    ٗیٔی 5ضا زض یي ٗوساض ذبل، ٗثلاً حسٝز 

ز١ٜسٟ ٗرشٔق سـییط ًٜس، آٛشٚ ث٢طٟ ً٘شطی ذٞا١س زاقز، ثٜبثطایٚ آٛشٚ ثبیس ث٠ اٛساظٟ  ٗٞاز دٞقف ثطای
ًبكی هٞی ثبقس سب زض ثطاثط ثبز١بی قسیس ٝ ككبض ایدربز قرسٟ سٞؾرٍ آة زض چٜرسیٚ قرطایٍ ثحطاٛری       

ٗؤثط ذٞا١س ز١ٜسٟ ثؿیبض  ثٜبثطایٚ ثطای ایٚ ٜٗظٞض، زاقشٚ ػطو ثیكشط ثطای ٗبزٟ دٞقف .ٗوبٝٗز ًٜس
ز١ٜسٟ اظ آٛرشٚ ً٘شرط    قٞز ٠ً ٝهشی كبن٠ٔ ٗبزٟ دٞقف اكعاض ٛیع ٗكب١سٟ ٗی ث٠ ١٘یٚ سطسیت اظ ٛطٕ .ثٞز

ٗشرط ثبثرز قرسٟ ٝ     ٗیٔری  5ز١ٜرسٟ زض   ٗشط، ثطای قطایُی ٠ً ػطو ٗبزٟ دٞقف ٗیٔی نلطثبقس، یؼٜی 
 .شطی ذٞا١س زاقزز١ٜسٟ ٗشلبٝر اؾز، آٛشٚ ث٢طٟ ثیك ٗوبزیط خساؾبظی ثیٚ آٛشٚ ٝ ٗبزٟ دٞقف

 
 .هرتلف ٍ اًتي پیكٌْازی ّای پیكطفتِ عطاحی آًتي زض( ML( ٍ یازگیطی هاقیي )AIکاضتطز َّـ هصٌَػی ) (.3)جسٍل 

 هطجغ حَظُ پػٍّف AI/ML ًقف هعایا ّا / هؿیطّای آیٌسُ چالف

تٌظین زقیق تطای کاضتطزّای ذال؛ 
افعاضّای  ؾاظی تا ؾرت یکپاضچِ

 .پیچیسُ

س ٍ عطاحی کاضآه
اذتصاصی؛ کاّف 

 .ّا ّعیٌِ

ّا،  ؾاظی فاصلِ الواى تْیٌِ
ّای  پیکطتٌسی ٍ تْطُ زض آضایِ

 .آًتٌی

 ،ؾاظی آضایِ تْیٌِ
ؾاظگاضی 

 ،الکتطٍهغٌاعیؿی
 ؾاظی ٌّسؾِ تْیٌِ

 ضٍـ پیكٌْازی

ًیاظ تِ حجن زازُ تالا ٍ اذتصاصی 
 .تَزى تطای ّط کاضتطز

جلَگیطی اظ تساذل؛ 
 تضویي ّوعیؿتی

 ّای ػصثی ٍ اظ قثکِ اؾتفازُ

GA ٌِّا زض  ؾاظی آًتي تطای تْی
 .EMC جْت

 ؾاظگاضی الکتطٍهغٌاعیؿی

(EMC) 
20 

ًیاظ تِ پكتیثاًی اظ عطاحی زض 
 .(Real-time) ٍاقؼی ظهاى

ّای  ػولکطز زض هحیظ
 .پیچیسُ

کاّف تساذل ٍ تْثَز ؾاظگاضی 
 .الکتطٍهغٌاعیؿی

 ؾاظی تْیٌِ

(Optimization) 
26 

ضتطزّای ذال؛ افعایف توطکع تط کا
 اتَهاؾیَى

تْثَز ػولکطز، تاظزّی ٍ 
 .ؾاظی ؾاظُ قرصی

تطای  NN ٍ GA اؾتفازُ اظ
ؾاظی قکل ٍ ؾاذتاض  تْیٌِ

 .فیعیکی آًتي

 24ٍ22 ؾاظی ٌّسؾِ تْیٌِ

اضتقای ػولکطز هسل ٍ  ّای هصٌَػی اؾتفازُ اظ زازُ
ؾاظی زض  قاتلیت پیازُ

 .زًیای ٍاقؼی

ظقی ّای آهَ تأکیس تط زازُ
تاکیفیت تطای تْثَز قسضت تؼوین 

 .هسل

کیفیت ٍ زض زؾتطؼ تَزى 
 زازُ

28ٍ30 
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كؼٔی ػ٘ساً ثطای یي دیٌطثٜسی ٗكررم آٗرٞظـ زازٟ قرسٟ سرب چربضچٞة َطاحری         CNNشببکو
١رب ٝ سـییرطار    سط ٛیبظ ث٠ ثطضؾی ٗهبٓح٠ ١بی ُؿشطزٟ ٗؼٌٞؼ ضا ثطضؾی ًٜس، اٗب ُؿشطـ آٙ ث٠ حبٓز

سٞاٛرس زهرز َطاحری ضا ثیكرشط ًٜرس چرٞٙ        ( ٗی20×20اظ ضظٝٓٞقٚ ثبلاسط )ٗثلاً  ٗؼ٘بضی زاضز. اؾشلبزٟ
ًٜرس، اٗرب زض ػرٞو ثبػرث اكرعایف ثؼرس ٝضٝزی ٝ دیچیرسُی         سطی ضا ثجز ٗری  خعئیبر ١ٜسؾی زهین

١بی آٌشطٝٗـٜبَیؿی زض ظٗبٙ آٗٞظـ ضا ًرب١ف   ؾبظی قٞز ٝ ٌٗ٘ٚ اؾز ؾطػز قجی٠ ٗحبؾجبسی ٗی
 ز١س.

ّ ٜٗبؾت ثیٚ زهز ٝ ًبضایی ثطای اػشجبضؾٜدی اٝٓی٠ اؾرز. ػرلاٟٝ ثرط ایرٚ،     یي سؼبز 10×10قج٠ٌ  
ٝ ) ٗسّ كؼٔی قبْٗ اَلاػبر نطیح كطًبٛؽ ٝ دبضاٗشط١بی ظیطلای٠ ٛیؿرز ٝ ثٜربثطایٚ    (εr يرربٗز 
ًٜس. زض ًبض١بی آیٜسٟ، ههس زاضیٖ یري   سٞاٛبیی سؼ٘یٖ ث٠ ثبٛس١بی كطًبٛؿی یب ٗٞاز خسیس ضا ٗحسٝز ٗی

ػٜٞاٙ  ١بی ظیطلای٠ ضا ث٠ سٞؾؼ٠ ز١یٖ ٠ً ٗوساض كطًبٛؽ ٝ ٝیػُی (multi-modal) قج٠ٌ چٜسحبٓش٠
١بی ايبكی ١٘طاٟ ثب قج٠ٌ دیٌؿٔی زضیبكز ًٜس سب ثشٞاٛس ا١ِٞٓبی آٌشطٝٗـٜبَیؿی ٝاثؿش٠ ثر٠   ٝضٝزی

 ١بی ٗشٜٞع هبثْ اؾشلبزٟ قٞز. كطًبٛؽ ٝ ٗبزٟ ضا یبز ثِیطز ٝ ثطای َطاحی
 

 
 ٍ هقازیط هجوَػِ زازُ CNNتیي هقازیط پیف تیٌی قسُ اظ قثکِ پیف ضٍ  S11ظ . هقایؿِ ای ا(16)قکل

 یضظًٍاًؿ ی( هطتَط تِ ؾاذتاضّاb( ٍ )d) یّا تسٍى ضظًٍاًؽ ٍ ترف ی(  ؾاذتاضّاa( ٍ )c) یّا ترف
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سٞاٛرس   ًٜرس، ایرٚ ضٝـ ٛ٘ری    ػٜٞاٙ ذطٝخی اؾرشلبزٟ ٗری   ث٠ S11 كوٍ اظ CNN اظ آٛدب ٠ً آٗٞظـ 
كؼی آٛشٚ ٗبٜٛس آِٞی سبثف، ث٢طٟ ٝ هُجف ضا سً٘یٚ ًٜس. زض ًبض١بی آیٜسٟ، قرج٠ٌ  ١بی سكؼ ٝیػُی

١بی نطیحی ثط ػٌ٘ٔطز  ١ب ٛیع ث٠ ذطٝخی ايبك٠ قٞٛس ٝ ٗحسٝزیز ثبظَطاحی ذٞا١س قس سب ایٚ ٝیػُی
 سبثكی اػ٘بّ قٞز. 

شوی٘بً سٞاٜٛس ٗؿر  ٗی CST ، ٛشبیحMATLAB-CST ؾبظی ٗكشطى ١بی قجی٠ ثب سٞخ٠ ث٠ ثٔٞؽ ضاثٍ
ؾبظی اؾشلبزٟ قٞٛس ٝ ٛیبظ ث٠ ٗسّ خبیِعیٚ یبزُیطی ٗبقیٚ حرصف   زض ث٢ی٠ٜ fitness ػٜٞاٙ ٗوساض ث٠

ز١س زض  ١ب ٛكبٙ ٗی َٞضی ٠ً آظٗبیف سط اؾز؛ ث٠ ٗب اظ ٛظط ٗحبؾجبسی ثؿیبض ؾطیغ ML قٞز، اٗب ٗسّ
ظٗربٙ   ؾربػز  12.5سٌطاض حسٝز  500ثطای  MATLAB-CST ؾبظی اكعاض یٌؿبٙ، ًٞقجی٠ ؾرز

سط اؾز  ثطاثط ؾطیغ 25ز١س ٠ً حسٝز  زهیو٠ اٛدبٕ ٗی ١30٘بٙ ًبض ضا زض  CNN ٛیبظ زاضز زض حبٓی ٠ً
 .ز١س ١بی ثعضٍ ٛكبٙ ٗی ٝ ایٚ ٗٞيٞع ا١٘یز اؾشلبزٟ اظ ٗسّ یبزُیطی ٗبقیٚ ضا زض َطاحی

 

 تشکس و قدزدانی-5

زاضٕ ٝ هسضزاٙ ثعضُٞاضی  ا سوسیٖ ٗی١ب ض سطیٚ ؾذبؼ زضیؾ ٝ ١٘زّ ٝالایشبٙ، ن٘ی٘ب٠ٛ ث٠ دبؼ آُبف ثی
 .ٝ كًْ ق٘ب ١ؿشٖ

 تعازض منافع-6
یرٚ،  اٜٗربكغ ٝخرٞز ٛرساضز. ػرلاٟٝ ثرط       زاضٛس ٠ً زض ٗٞضز اٛشكبض ایٚ ٗوب٠ٓ سًبزاػلإ ٗی (ُبٙ)ٛٞیؿٜسٟ

١ب، اٛشكبض ٝ اضؾبّ ٗدرسز  ضكشبض، خؼْ زازٟ ضيبیز آُب١ب٠ٛ، ؾٞء ٗٞيٞػبر اذلاهی قبْٗ ؾطهز ازثی،
 .ؾٍ ٛٞیؿٜسُبٙ ضػبیز قسٟ اؾزسٞ ٝ ٌٗطض

 دستسسی آشاد-7
ایٚ ٛكطی٠ زاضای زؾشطؾی ثبظ اؾز ٝ اخبظٟ اقشطاى )سٌثیط ٝ ثبظآضایی ٗحشٞا ث٠ ١رط قرٌْ( ٝ اُٛجربم    

 .ز١س )ثبظسطًیت، سـییط قٌْ ٝ ثبظؾبظی ثط اؾبؼ ٗحشٞا( ضا ٗی
 

 :گیسی نتیجه-8

 
 قرسٟ اؾرز  ١بی ٗیٌطٝ اؾشطیخ اضائ٠  ٛشَٚطاحی ٗؼٌٞؼ آ ث٠ ٜٗظٞضایٚ ٗوب٠ٓ یي چبضچٞة خسیس زض 

زض َطاحی ٗؼٌٞؼ آٛشٚ ١ب ثك٘بض ٗری آیرس ٝ ٛورف ٢ٗ٘ری زض ث٢یٜر٠       ؾبظی دیٌؿٔی ٠ً قبْٗ ٗسّ
ٖ  CNN ثب S11 ثیٜی دیفٝ ١٘چٜیٚ زض ؾبظی ػٌ٘ٔطز آٛشٚ ١ب ثط ػ٢سٟ زاضز  BPSO ٝ آِرٞضیش

َرٞض هبثرْ    كًبی َطاحری ثر٠   ،10×10ثب سوؿیٖ دچ سبثف ث٠ یي ٗبسطیؽ ثبیٜطی زض ایٚ ایسٟ  اؾز. 
 ضا ثب زهز S11 زازٟ آٗٞظـ زازٟ قسٟ هبزض اؾز 150,000ثب  CNN یبثس. ٗسّ سٞخ٢ی اكعایف ٗی

RMSE  0.35ثطاثط ،MAE  0.28ثطاثط ٝ R²  دیف 0.94ثطاثط   ٖ ، BPSO ثیٜی ًٜس. ؾر٠ آِرٞضیش
GA ٝ SA ( ٟاؾرشلبزٟ  3.7ٝ  2.8ثطای َطاحی آٛشٚ زٝ ثبٛس )اٛرس ٝ ٛشربیح    قرسٟ  یٝ َطاحر  ُیِب١طسع
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ٝ زض ٢ٛبیرز يرطیت اٜٗیرز     سط ٝ زهز َطاحری ثربلاسط   ١ِ٘طایی ؾطیغزاضای  BPSO ز١س ٛكبٙ ٗی
 S11 زاضز. ٗوربزیط  ٛؿجز ث٠ ٗسّ ١بی اضای٠ قسٟ هجٔی ٗی ثبقس ٝ يطیت اَ٘یٜبٙ ثبلاسطی  ثبلاسطی

ٝ  ٝ ١٘ؿرٞیی  ١٘ررٞاٛی  CST ٗرٞج  ؾبظی س٘بٕ ثب ٛشبیح قجی٠ CNN قسٟ سٞؾٍ ثیٜی دیف  ٜٗبؾرت 
دبیساض ١ؿشٜس. زض ٗد٘رٞع، ضٝـ ٗجشٜری   اضای٠ قسٟ ًبٗلا ذٞثی زاضٛس ٝ ا١ِٞٓبی سبثف زض زٝ كطًبٛؽ 

 .١ب زض ًبضثطز١بی آیٜسٟ زاضز دیك٢ٜبزی دشبٛؿیْ ثبلایی ثطای َطاحی ذٞزًبض ٝ ًبضآٗس آٛشٚ CNN ثط
ؾٜشی ٗشلبٝر  ١بی ثب آٛشٚ ًٜس، آٛشٚ ككطزٟ ثب ضازیبسٞض ٗكشطى ٠ً زض كطًبٛؽ زُٝب٠ٛ ًبض ٗی١٘چٜیٚ 

، ضازیبسٞض َطاحی قسٟ سٞؾٍ زٝ ػٜهط آٛشٚ ث٠ اقشطاى ُصاقرش٠ قرسٟ   ٝ زاضای سٞاٜٛ٘سی ثیكشطی اؾز
ؾُح ثبلایی اظ سُجین ث٠ قٌْ زٗجرْ زض   .ز١س ضا سب حس ظیبزی ًب١ف ٗی اؾز ٠ً اٛساظٟ ًٔی ؾیؿشٖ

ض ٗكرشطى سٞؾرٍ زٝ ؾربذشبض سـصیر٠     قٞز ٝ ضازیبسٞ ضازیبسٞض ٝ اٗشساز یي اؾشبة ضٝی ظٗیٚ حبنْ ٗی
ثْ زض ایعٝلاؾیٞٙ ثطای  زؾی -20زض ٗوبیؿ٠ ثب آ٘بٙ آٛشٚ ٗؿشویٖ، ث٢جٞز  .قٞز ػ٘ٞز ثط ١ٖ سـصی٠ ٗی

 ُیطی قسٟ اؾز. ؾبظی قسٟ ٝ اٛساظٟ ٛشبیح قجی٠
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