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ǃå ÜƓ ƞ˦ǃ˦˹ḧ˯ǃåā Ɨ ʿ ˮˠ˯ǃå þ˦ǄƶǄǃ ǑǃƓƶǃå ˗ǌƶ˸ǃå ǑƼ ɆưƓƼǕå Ǒƙ˘ƙƓƪá ÜɆǆǕå ƗǄƶƬā ˤǄƶǃå çïƓ˹ǆ Ǐǃã Ǒǃ å˦ǈƓḪ ˥ǒ˘
 ĄƓƪå̇ˮǈ å èƓȻà Ǐ˸ƪá ƴƼïá ˤǌ˻ǃã .Ɨ˸ ʿǃå ˤǌƙƓǌ˻ƞ˦ƙā ˤǌ˸ǄƶȺ å˦Ǆ˳ ǒ ˤǃ ˥ǒ˘ǃåā Üç˦ˠƤ ɆḪ ǑƼ ǑɁïí ßǑ˷Ȼ ˙ɜ˵ǃ

ƞá ßƓ˹ƕ ǑƼ ˤǌƮǚƤɀā ˤƑå˗ǃå ˤǌƑƓˠƵ ǏǄƵ ÿƓ˹˯ǆǙåā˥˻ƶǆ ˙˻Ƥ å˦ǈƓḪ ˗ǀƼ ÜƗƼ̇ ƶ˸ǃåā ˤǄƶǃå ƗȻåï Ɇ˸˲ƙ ýƓ  Ć̠˹ƪā
Ɨ ˸ȻíƓǂǕå Ǒƙ̇ ˻˴ǆ ǑƼ. 

 Ǐǃãɜ˲ǃå ǊƙƓǌ˻ƞ˦ƙā ƴƪå˦ǃå Ǌ˸Ǆƶǃ ÿƓḪ ˗ǀǃ .Ǒ˳˴ǃå ǊƼå̇ Ƭɀā íā˗˲ǆǚǃå Ǌ˸Ƶ˗ƕ Ǒǈ̇ ˸ƹ ɏ˘ǃå Ü˙ƽƶƞ ɄƮà .í Ɨ˸
.ÿƓƼ̇ ƶǃåā ÿƓ˹˯ǆǙå ˝ǃƓƤ Ǒ˹ǆ ˣǄƼ ÜǑƙåïƓǌǆ ɆǀƮā ǑƼïƓƶǆ ßå̇ ƛã ǑƼ ɖ˻˸ƶǃå ˙ƛǕå 

ǃå Ǐǃɀāçï˦˯Ḫ˗  Ąå̠ǌƞ ̇Ƥ̠ƙ ʕǃ Ǒ˯ǃå ÜüƓḪ̠ǃå Ɨ˸ǆá ǃåā Ɨƿ̠ǃå ÿá Ǒ˹˯ Ǆ˸Ƶ Ǒ˯ǃåā ÜƠ˶ ǃ˹åā ÿ˦ƶǃå ʕȻ̠ǀƙ ǑƼ˙ˮ˶  
˕ƿ˦ǃå  .ƗǃƓƪ̇ ǃå ǉ˘ǌǃ Ǒǀ ʿ˲ƙ ǑƼ ƸǃƓȺ ˙ƛá Ɠǌ˯ǒƓƵïā Ɠǌ˸Ƶ˗ǃ ÿƓḪ ˗ǀǃ .ëƓ˱˹ǃå ˛ƪá Ɠ˸ǋ 

 ĄƓƶǆ Ɠ˸ḧǃ ï̠ǀȺ ÿ˦ḧƙ ÿá Ǐ˹˸ƙáā Ü̋ Ǆ˳˸ǃå Ɠ˸ḧƑƓɣƵā Ɠ˸ḧƙƓǌ˻ƞ˦˯ǃ ç̇˸ƛ ƗǃƓƪ̇ǃå ǉ̆ǋ þ̠ƿá ÜƶǄˠƙā Ɠ˸ɜơ˦˸˟.Ɠ˸ḧƙƓ 

Ḫā ̠ǌƞ ɆḧƼ Ü̇˻˴˸ǃå ƗǄƮå˦ǆ ǏǄƵ ǑǈƓ˰ơā ë˦˸ ǃɣå ïā̆ƕ ŊǑƼ ƓƵïð ˥ǒ̆Ǆǃå ÜǑƕáā Ǒǆá ÜƗ˻ˮ˲ǃå Ǒ˯ǄƑƓƵ Ǐǃã Ɇ
 ĄƓ˸Ƒåí ÿƓḪ ɏ̆ǃå Üɉā̇˵ ǃ˸å ̇˻ƹ ʕǌˮơā ǑǋƓ˹˯ǆǚǃå ʕǌ˸Ƶí ç̇˸ƛ ˦ǋ ëƓ˱ǈ ǑƙƓ ƛā Ǒƙ˦ƿ ÷˦ ˮ˹ǒ.  

Ɠǌǃã ï˗˶ǆ Ǒǃ å˦ǈƓḪ ˥ǒ˘ǃå ÜßƓ ʼāǕå ǑƑƓƿ˗Ʈáā Ǒƙ˦Ƥã Ǐǃɀā Ǚ ÜɆɂ˦ˠǃå ïå˦˵˸ǃå å˘ǋ ǑƼ Ɨ˶Ǆ˳ǆ ƗǀƼïā þ
 ǊȺ Ǒ˸˯ơá ɏ˘ǃå ǑƵïí ˤǌƼ Ü˙˸˯˴˸ǃå ˤǌƶ ˱˵ƙā ǑˮǈƓ˱Ⱥ ˤǌƼ˦ƿ˦ǃ ǑǈƓ˹˯ǆå Ɏ˗ǆ ˥Ƶ ˙ˮƵǕ èƓ˸Ǆḧǃå Ǒ˹ƽƶ˴ƙ

ǊȺ ̇˳ Ƽá ɏ̆ǃå ɏ̊Ḫ˹ā. 
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˥˻ƕ ƴ˸˱ƙ Ɨ˹˻˱ǋ ˕ɂ˦˶ƙ Ɨɜ Ƭ þå˗˳˯ƪƓȺ Ɨɂ˦ǒíå̇ ǃå èåïƓƬǗå ˃ ˹˶˯ǃ êî˦˸ǈ ˙ɂ˦ˠƙ Ǐǃã ƗǃƓƪ̇ ǃå ǉ˘ǋ ú˗ǌƙ 
Ǒ˯ɂïƓ˸ƶǆ Transformer ā ResNet 

 ĄƓȻ̠˲ƙ Ɠǌƽ˹˶ ƙ Ɇƶ˱Ȼ Ɠ˸ǆ Ü÷˦˹ ǃ˯åā ̠˻ǀƶ˯ǃƓȺ ʕ˴ ƙ˯ Ɨɂ˦ǒíå̇ǃå èåïƓƬǗå ÿá ǑƼ ̟ ǃ˲å å̆ǋ Ɨ˸ǋá ð̇ƙˮ ˹ǀƙ ĄƓ ˔Ǆˠ˯ǒ Ü
 û˦ƛ˦ǆā ýƓƶƼ ˃ ˹˶ƙ êî˦˸ǈ Ǐǃã ý˦Ʈ˦Ǆǃ Ɨǀ˸ƶǃå èƓɜ˵ǃå ǑƼ Ɨǆ̠ǀ˯˸ǃå èƓǈƓɜǆǗå ýǚƺ˯ƪå.  

 ˗˻ƽ˯˴ƙ ˖˻˲Ⱥ ˕ɂ˦˶˯ǃå Ɨɜ Ƭ ˤ ˸˶ƙ ˤƙçï˗ƿ ˥ǆResNet ǃå óǚ˳˯ƪå ǏǄƵèƓ˸˴  ƓǌƙƓǀ ˟ Ɇ˷ƽȺ Ɨǀ ˸ƶǃå
Ɨ ʽ ʼǚ˯ǃåèƓ ǈƓɜǆã ˥ǆā Ü ý˦˲˸ǃå ǉƓ ˯ǈǙå Ɨ ǃà ˙ˮƵ Ɏ˗˸ǃå ƗǄɂ˦˟ èƓƿǚƶǃå ˤǌƼ ǑƼ (attention mechanism) 

à ɖɂ̇˟ ˥Ƶ Ɠ˸ǌƽ˹˶ ƙ ƝƑƓ˯ǈ Ɲǆí ʕƛ ˥ǆā ÜĆðå˦˯ǆ Ɇɜ˵Ⱥ ˥˻ƞî˦˸ ǃ˹å ̇ˮƵ Ɨɂ˦ǒíå̇ǃå èåïƓƬǗå ̇ɂ̇˸ƙ ʕ˯ǒ ̟ ơ˻ Ɨ ǃ
 ˦ ˶ƙ ĄåíƓ˹˯ƪå ˃ ˹˶ Ǆ˯ǃ ƗƑƓǌ˹ǃå Ɨ˱˯˹ǃå ƠĊƞ̇Ĉƙ ̞ɂ ǃå ǏǃãƗƿ˗ êî˦˸ǈ ɆḪ Ɠǋ̇ Ƽ˦ǒ Ǒ˯ǃå. 

 ƝƑƓ˯ǈ è̇ ǌˡáïƓ ˯ƤǙå Ƽ ƗȻí̇ ƽǃå ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃå êîƓ˸˹ǃå ǏǄƵ ßåíǕå ǑƼ ˕ƿ˦ƽƙ Ɨơ̇ ˯ǀ˸ǃå Ɨ˹˻˱ǌǃå Ɨɜ ˵ǃå ÿá ˃ ˹˶ƙ Ǒ
 Ɨ ǃƓƵ ˃ ˹˶ƙ Ɨƿí ˕ǀǀơ ˖˻ơ ÜèåïƓƬǗå˕ǄƮā %ĕđ Ƶ˦˸˱ǆ ǏǄƵƗ ǃåèƓ ˠƶ˸ ǆ ÜƗǆ̠˳ ˯˴Ĉ˸ǃå Ǐǃã ˙˻˵Ȼ Ɠ˸

ǉïå̇ ǀ˯ƪåā ˃ ˹˶˯ǃå Ɨƿí ˥˻˴˲ƙ ǑƼ êî˦˸˹ǃå Ɨ ǃƓƶƼ.  

 ˥˻ƕ ƴ˸˱ ǃå ÿá ǏǄƵ Ąǚ˻ǃí ƝƑƓ˯˹ǃå ǉ̆ǋ þ̠ǀƙTransformer āResNet ƙ˶ ǑƼ çßƓƽḪ ̇˰ǂáā åĄ̇ḧ˯ˮǆ Ąǚơ ̇Ƽ˦ǒ ˃ ˹
.Ɨƿíā ĄßƓḪî ̇˰ǂá èǙƓ˶ƙå Ɨ˸s ǈá ̇ɂ˦ɣƙ ˦˲ ǈ Ɨ˸ǌǆ ç˦ɣƤ Ɇɜ˵ɂā ÜƗɂ˦ǒíå̇ǃå èåïƓƬǗå 

ǃå ˔ɂï˗ƙ ǑƼ Ɠǈ˗˸˯ƵåǏǄƵ Ɨɜ ˵  ˥˻ǌ˱˯˸ǃå ǑƼ Ɇ˰˸˯ƙ ɆƤ˗ǃå èƓ˹˻ƶǃ êāí̊ ǆ ɖƼ˗ƙI ǃå ǑƼ ƗǀƼå˦˯˸ǃå Ɨ Ḫ̇ ˸ǃå/ï˦ˠāQ 
Ǌƶǆ ƴȺå̇ ƙ ǏǄƵ Ɨ Ḫ̇ ˸ǃåÜ  Ǐǃã ƗƼƓưãǃå ƗƵ˦˸˱ǆ ˥ǆ çî˦ƤƋǆ Ɨ˲ƽ˶ǃå/ ýƓˠ˸ǃåèƓ ˠƶ˸  .Ɨ ʿ ʿ˲ǃå

RadioMl2018A Ǒǋā ƗƵ˦˸˱ǆ èƓ ˠƶǆ þƓƤ )Ɨ˱ǃƓƶǆ ˙˻ƹ(  ˛ɜƶƙ ˤˢǈ Ǌƞå˦ƙ Ǒ˯ǃå Ɨ ʿ ʿ˲ǃå èƓȻ˗˲˯ǃå
˷ǃåā ɆƤå˗˯ǃƓḪ ÜèǙƓ˶ƙǙåƝ ˱ ÜƓ˸ǆ  ƓǌǄƶ˱ȻƗ ʹƿå˦ǃå èƓ˭˻ˮǃå ǑƼ þå˗˳˯ƪǚǃ Ɨǆßǚǆā çßƓƽḪ ˙˰ǂá. 
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Abstract 

 
This thesis aims to develop a model for classifying radio signals using a hybrid voting network 

that combines the Transformer and ResNet architectures. The importance of this research lies in 

the fact that radio signals are characterized by complexity and diversity, making their classification 

a technical challenge that requires leveraging advanced deep learning capabilities to achieve an 

effective and reliable classification model. 
The voting network is designed to benefit from ResNetôs ability to extract deep features through 

its convolutional layers, and from the Transformerôs capabilities in understanding long-term 

dependencies through the attention mechanism. The radio signals are processed through both 

models in parallel, and then their classification results are combined through a voting mechanism 

that weighs the final classification outcome based on the accuracy provided by each model. 
The test results showed that the proposed hybrid network outperformed individual traditional 

models in signal classification, achieving a high classification accuracy of up to 95% on the 

datasets used. This indicates the modelôs effectiveness in improving classification accuracy and 

stability. 
These results provide evidence that combining Transformer and ResNet offers an innovative and 

more efficient solution for radio signal classification, marking a significant step toward developing 

more intelligent and precise communication systems. 
In training the network, we used a dual-stream input flow, represented by two vectors: in-phase/ 

in quadrature (I/Q) and amplitude/phase components, taken from the RadioML 2018A dataset. 

This dataset is raw (unprocessed) real data and reflects real-world challenges faced by 

communication systems, such as interference and noise, making the model trained on it more 

efficient and suitable for use in real-world environments. 
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ϣвϹЧв 

 èƓ ˹ǀƙ ǑƼ ÷ïƓ˴˯˸ǃå þ˗ǀ˯ǃå ƴǆǈ ýƓƪïǗå Ɨ˸ˢǈá ǑƼ Ɨǆ˗˳˯˴˸ǃå Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ˔˻ǃƓƪá ˗ǒå̊ ˯ƙ ÜèǙƓ˶ƙǙå ˗˻ǀƶ˯ǃ Ɨ˱ ˯
˗ƶ˯ǃå ÷˦ ǈ ˃ ˹˶ƙā ˗ǒ˗˲˯ǃ ƗǃƓƶƼ èåāíá Ǐǃã ƗƞƓ˲ǃå ˦˲ǈ ƴƼ˗ǒ ˗˻ǀƶ˯ǃå å˘ǋ .Ɨ˰ǒ˗˲ǃå ýƓ˶ƙǙå èƓ˭˻ƕ ǑƼ Ɇǒ
ǃˮå èƓȻ̠˲ ǃ˯ Ɠǌ˯ƕƓ˱˯ƪåā Ɨ˸s ǈǕå çßƓƽḪ ÿƓ˸˷ ǃ ĄƓƪƓƪá ˃ ˹˶ ǃ˯å å̆ǋ ̠ƶĈȻ ̟ ơ˻ ÜýƓ˶ƙǙå èåïƓƬãèƓ˭˻ 

ç̇ ˻ƺ˯˸ǃå. Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ÷˦ ˹ǃ ǑǃǓå ˃ ˹˶˯ǃå ˗ƶȻ (Automatic Modulation Classification) ǃå ý˦Ǆ˲ǃå ˗ơá Ɨ ˴ Ƒ̇
ǑƼå̇ ƶ˯ƪǙå ˦ǒíå̇ ǃå Ɇ˰ǆ èǙƓ˱ǆ ǑƼ Ɨɂ˦˻ơ çåíá Ɇ˰˸Ȼ ˦ǌƼ .èƓȻ˗˲˯ǃå ǉ˘ǋ Ɨǌƞå˦˸ǃ (Cognitive Radio) 

 ĄƓ˱ǆ̇ƕ ú̇ƶ˸ǃå ˦ǒíå̇ǃåā (Software Defined Radio - SDR)Ü ˖˻ơ  ÿá ˥ɜ˸Ȼǒ Ɨ˸ˢǈá ßåíá ˥˻˴˲ƙ Ǐǃã ɏí˓
ƗƵ̇ ƪā Ɨƿ˗ƕ èåïƓƬǗå Ɇ˻Ǆ˲ƙ ýǚƤ ˥ǆ èǙƓ˶ƙǙå. 

.èƓ˸˴ǃå ǏǄƵ íƓ˸˯ƵǙƓȺ āá Ɨ ƑƓ˶ơã ˔˻ǃƓƪƋȺ ǑǃǓå ˃ ˹˶˯ǃå ˤ˯ǒ ÿá ˥ɜ˸Ȼ 

ÜƗǆƓƵ Ɨƽ˶Ⱥ ƙǙå ýƓ˱ǆ ǑƼ Ɨ˸ǌ˸ǃåā Ɨˠ˵˹ǃå Ɨ ˰˲ ǃå èǙƓ˱˸ǃå ˗ơá Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ÷˦ ˹ǃ ǑǃǓå ˃ ˹˶˯ǃå ˗ƶȻ èǙƓ˶
åā ÜƗ ḧǄƪǚǃåƗ˰ǒ̠˲ǃå èǙƓ˶ƙǙå ʕsǈ ƗǃƓƶƼā ßåíá ˥˻˴˲ƙ ǑƼ ĄƓ˸ƪƓơ Ąåïāí ̝ƶǄǒ ɏ̆ǃ 

Ʋƺä˕ǁäĀ ˔˰ ǁä ƕǂɚ˳Ǆ: 

 ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃå Ɨ ƑƓ˶ơǗå ˔˻ǃƓƪǕå ÿá ˤƹï(Likelihood-Based - LB)  ˗˳˯˴˸ǃå Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ÷˦ ǈ ˃ ˹˶˯ǃ Ɨǆ þ˗ǀƙ
ǃ˸å ǑƕƓ˴˲ ǃå ̠˻ǀƶ˯ǃå Ɇ˰ǆ ç̇ˮ˻Ḫ í˦˻ƿ ˥ǆ ǑǈƓƶƙ Ɠǌǈá Ǚã ÜĄƓɂ̇sǈ ƗǃƓ˰ǆ ĄǙ˦ǄơǏǃã ƗƞƓ˲ǃåā ƴƽƙ̇  Ɨǀ ˴ǆ ƗƼ̇ ƶǆ

 ÜɎ̇Ƥá ƗơƓǈ ˥ǆ .Ɨ́ƿå˦ǃå èƓ˭ˮ˻ǃå ǑƼ ɖ˻ˮˠ˯Ǆǃ Ɠǌ˯˻ǄƕƓƿ ˥ǆ ̠˲Ȼ Ɠ˸ǆ ÜƗƼā̇ƶǆ èå˦˹ƿ úā̇l ā Ɨǀʾíƙ ˙Ƽ˦
 èƓ˸˴ǃå ǏǄƵ ç̊ ḧƙ̇ ˸ǃå ˔˻ǃƓƪǕå (Feature-Based - FB)   Ǚ Ɠǌ˹ḧǃā ÜɆƿá ǑƕƓ˴ơ ̠˻ǀƶƙ ƴǆ ƗǄ˸Ƶ ĄǙ˦Ǆơ

 ˦˹ƙ Ɇl ǑƼ æ˦Ǆɣ˸ǃå Ɨƿ̠ǃå Ɏ˦˯˴ǆ Ǐǃã Ɇ˶ ƙƓǋ˗˻ǀƶƙā èåïƓƬǗå ÷.[1] 

Ɨǀ ˸ƶǃå Ɨ ǈ˦ˮ˶ƶǃå èƓɜ ˵ǃå ð˙ˮƙ ˖˻ơ ÜƗ ǃƓƶƼ ˙˰ǂá ý˦Ǆơ ˥Ƶ ˖˲ ǃå Ǐǃã ˕ƶƼí èƓȻ˗˲˯ǃå ǉ˘ǋ  ā ïƓ ˳ǂ .˗Ƶå
ǃå ˥ǆ Ǒƙå˘ǃå ˤǄƶ˯ǃå ǏǄƵ Ɠǌƙï˗ǀǃèƓ ˠƶ˸ǈǕ Ąǚ˻˰ ƙ˸ ̇˰ǂǕå èƓ˸˴ǃå êå̇˳ ƪ˯å èƓɜ˵ǃå ǉ̆ǌǃ ˥ɜ˸Ȼ Ü Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ÷å˦
 Ɨ ǃƓ˰ǆ çåíá ƓǌǄƶ˱Ȼ Ɠ˸ǆ ÜƗƽǄ˯˳˸ǃåç˗ǀƶ˸ǃå èƓ˭˻ˮǃå ǑƼ ǑǃǓå ˃ ˹˶˯Ǆǃ. 
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˔˰ ǁä ù˕ǉ: 

 Ǐǃã ˖˲ ǃå å˘ǋ ú˗ǌǒ Üɖˮƪ Ɠǆ ß˦ ư ǑƼ˷˴˭ǁ ƕƾ ˶ƴǁä ƕ ǆˤˬ˴ƴǁä çƑɚ ˳ǁä ǍǂƳ ˕˶˭ƴȹ éíˤ˶ǆ ˗ɀˤ˞Ɨ ˁ
ƕ ǁƑƳ ƕƽ˕Ɠ Ǐ˶ƽ˗ǁä Ʉǐ˕ƴ˭ǁä öäˤǆà. ƽ˯ƪǙå ýǚƤ ˥ǆ ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃå í˦˻ǀǃå ðāƓ˱ƙ Ǐǃã êî˦˸˹ǃå Ǐƶ˴Ȼ èåï˗ƿ ˥ǆ çíƓ

 ǑƼ ɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃåǃå Ɨ˱ǃƓƶǆèƓ ˠƶ˸ ˖˻˲Ⱥ êî˦˸˹ǃå ˤ ˸˶ƙ ˤ˯˻ƪ .Ɨ ʽ˳˸ǃå ɉƓ˸ǈǕå úƓ˵˯ǂåā Ɨ˸˳˷ǃå: 

¶  ǏǄƵ ˗˸˯ƶȻèƓ ˠƶǆ ǉïƓ˯Ƥåā êî˦˸ ǃ˹å ̝ɂï̠˯ǃ ĄƓǀ˴ǆ Ɨƽ˹˶ ǆ. 

¶ Ɨ˰ǒ˗˲ǃå èǙƓ˶ƙǙå Ɨ˸ˢǈǕ Ɨ Ǆ˸ƶǃå èƓǀ ˮˠ˯ǃå ˥˻˴˲ƙ ǑƼ ˤǋƓ˴Ȼ. 

˛ɜƶȻ  å˘ǋơ ÜɆǒ̠ƶ˯ǃå ÷˦˹ǃ ǑǃǓå ˃ ˹˶ ǃ˯å ̝ ǃ˻Ɠƪá ǑƼ ĄƓ́ˮ˟ Ąåï˦ɣ ƙ ̟ ǃ˲åǒ ĄƓǄ˸Ƶ Ąǚơ þ̠ǀȻ ̟˻ ǏǄƵ ˔Ǆƺ˯
ɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃå þå˗˳˯ƪƓȺ .ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃå ˔˻ǃƓƪǖǃ Ɨ ʿ ˮˠ˯ǃåā Ɨɂ̇ ˢ˹ǃå æ˦˻ƶǃå ǃǙå Ɨ˸ˢǈá ßåíá ˥˻˴˲˯ èǙƓ˶ƙ

ƓǌƙƓǆ˗Ƥ çí˦ƞā Ɨ ḧǄƪǚǃå. 

 ā ôå̇ ƶ˯ƪå Ǐǃã ÿǓå Ɇǀ˯˹ǈ ÜǊƼå˗ǋáā ÷˦ ư˦˸ǃå Ɨ ˸ǋá ôå̇ ƶ˯ƪå ˗ƶɁƗǃƓƪ̇ ǃå ǉ˘ǋ ý˦˶Ƽ ǃåǑ˯ å̇ ˸ǃå Ơư˦ǒ Ɇơ
ǃ ƗƽǄ˯˳˸ǃå÷˦ ư˦˸ǃå å˘ǋ Ɨƪåï˗: 

ƕǁƑƨ˗ǁä üˤ˴ƺ: 

¶ üĀǓä Ʉ˴ƻǁä:  ˃˹˶ƙ ̝ ǃ˻Ɠƪáā Ɇǒ̠ƶ˯ǃƓȺ ƗǀǄƶ˯˸ǃå Ɨɂ̇s ǃ˹å ʕ Ɠˀƽ˸Ǆǃ ĄƓơ̇Ƭ þ̠ǀȻ Ɇǒ˗ƶ˯ǃå àǃ ĄƓ ƴǆ Ü
 Ɋ˴ ǆ ôå̇ ƶ˯ƪå ˤ ˀƓƽǆ ˞ƶ ǃåɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃ. 

¶ ǏǆƑˮǁä Ʉ˴ƻǁä:  ǃà Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ÷˦ ǈ ˃ ˹˶˯ǃ Ɨ ǈ˦ˮ˶Ƶ èƓɜ Ƭ êîƓ˸ǈ ˕ǆ˗ƿ Ǒ˯ǃå èƓ ƕíǓå ô̇ ƶ˯˴Ȼ.ĄƓ 

¶ ˔ǁƑˮǁä Ʉ˴ƻǁä:  ƗƵ˦˸˱ǆ Ɇ˻ƮƓƽƙ ô̇ ƶȻèƓ ˠƶǆ RadioML 2018A   ˙ɂ˦ˠ˯ǃ ñƓƪƋḪ Ɨǆ˗˳˯˴˸ǃå
êî˦˸˹ǃå. 

¶  Ʉ˴ƻǁäƲȸä̠ ǁä:  ǒêî˦˸˹Ǆǃ ë̇ ˯ǀ˸ǃå ˤ ˸˶˯ǃåā ˖˲ ǃå Ɨ ˱ǌ˹ǆ Ơư˦. 
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¶ ˙ǄƑ˱ǁä Ʉ˴ƻǁä:. êî˦˸˹ǃå ßåíá ˤ ˻ǀƙā ƝƑƓ˯˹ǃå Ɇ˻Ǆ˲ƙ þ˗ǀȻ  ƗǈïƓǀ˸Ⱥ ˗˻ǂƋ˯ǃ ƗǀȺƓ˴ǃå èƓ ƕíǕå ƴǆ ƝƑƓ˯˹ǃå
 Ɨ ǃƓƶƼêî˦˸˹ǃå 

¶ ðìƑ˲ǁä Ʉ˴ƻǁä:  Ɨ Ǆˮǀ˯˴˸ǃå ˖˲ ǃå ûƓƼà ƴǆ Ɨ˸ƙƓ˳ǃå ô̇ ƶ˯˴Ȼ. 

 :ЬмцϜ ЭЋУЮϜϣтϽЗзЮϜ ϣЂϜϼϹЮϜ- ̯ϝуЮϐ ЭтϹЛϧЮϜ пЯК РϽЛϧЮϜ ХугЛЮϜ бЯЛϧЮϜм 

 

ǈ Ǒ˯ǃå ɖ˻˸ƶǃå ʕǄƶ˯ǃå èƓƪƓƪáā ĄƓǃà Ɇǒ̠ƶ˯ǃå ú̇ƶƙā Ɇǒ̠ƶ˯ǃå èƓƪƓƪƋȺ Ąå̇˻Ḫ̆ƙ ǑǃƓ˲ǃå Ɇ˶ ƽǃå ǑƼ þ̠ǀǈ.ƓǌƞƓ˯˲ 
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 èƓ˲Ƭ̇ ˸Ḫ ýƓƪïǘǃ Ɨǆ˗˳˯˴˸ǃå ɊƑƓƪ˦ǃå ƴ ˸ƞ Ɇ˸ƶƙ ̠Ċ˸˳ƙ˗˻ƽ˸ǃå ˥ǆ ˣǃ˘ǃ .ƗƽǄ˯˳ǆ ˤ ʿȺ ƗƽǄ˯˳˸ǃå èåíí̇ ˯ǃå  Ɇǀǈ
 Ɨư̇ Ƶ Ɇƿá íí̇ ƙ Ǐǃã çïƓƬǗå ˃ ˟ ˗˻˸˳˯Ǆǃǃå Ɇǀǈ ˥ɜ˸Ȼ Ǚ èǙƓ˲ǃå ˞ƶȺ ǑƼā .˥˻ƶǆ Ɋƪā ˙ˮƵèƓ ˠƶ˸ 
 ˥˸ư ýƓ˶ƙå èå˦˹ƿ ˙ˮƵ Ɨ ˸ƿ̇ ǃå Ɨǆ̊ ˲ǃåȻíí̇ ˯ǃå ƗƪƓƪǕå ƗƓ˸Ḫ  ýƓɜƬá ǉ˦˵ƙ ˝ƑƓ˶˳Ⱥ ɊƑƓƪ˦ǃå ˞ƶȺ ˚˻˸˯ƙā

ɆǆƓ˲ǃå èƓƞ˦ǆ þå̠˳ ƪ˯ƓȺ ɏ̇ Ɠl˹ƙ Ɇɜ˵Ⱥ Ɨ˸ƿ̇ǃå èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå ýƓƪïã ɏïā̇˷ ǃå ˥ǆ xǃ̆ǃ Üç̠˵Ⱥ Ɨ˸ƿ̇ǃå èƓƞ˦˸ǃå 
ǃå Ɇǀ˹Ƽ .ƗǄˮǀ˯˴˸ǃå āá ƗǄƪ̇ ˸ǃå çïƓƬǘǃ Ǒƞ˦˸ǃå ý˦ˠǃå ǏǄƵ ˗˸˯ƶȻ ǑƑå˦ ǌǃå ˤ˱ơ ÿá úā˙ƶ˸ǃå ˥ǆā Ɨ ˮ˻˱ǃå ˃ ˠ

 Ǐǃã ýƓ˱ǆɆǄǀȻ ǏǄƵá ɏíí̇ ƙ Ǒ˯ǃå Ɨ Ǆ˸ƶǃå ˦Ƶ˗ǈ .ýƓ ʿ˯ƪǙåā ýƓƪïǗå ðƓǌƞ ˤ˱ơ ǑǃƓ˯ǃƓɁā ǑƑå˦ǌǃå ˤ˱ơ ˥ǆ  ˤ˯ǒ
.Ɇǒ̠ƶ˯ǃƓȺ èƓǆ˦Ǆƶǆ ǏǄƵ ɏ˦˯˲ƙ Ǒ˯ǃå çïƓƬǘǃ ĄƓǀƼā ƗǄǆƓ˲ǃå Ɨƞ˦˸ǃå èƓǆ˦Ǆƶǆ āá ̋ ƑƓ˶Ƥ ˞ ƶȺ ̇˻ ƺ˻ƙ Ɠǌ˻Ƽ 

̸̸͂ :ЭтϹЛϧЮϜ анлУв 

 çïƓƬã ǏǄƵ ˞ ƽ˳˹Ĉ˸ǃå íí̇Ċ˯ǃå èåî èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå çïƓƬã Ɇ˻˸ ƙ˲ Ɠǌ˻Ƽ ʕ˯ǒ ƗǄ˸Ƶ ˦ǋȺ˲ Üƴƽƙ̇Ĉǆ íí̇ƙ èåî ɆǆƓơ ˖˻
 ˗ơá Ɇƶƞ ˤ˯ǒèƓˠƪ˦ǆèƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå çïƓƬǗ Ǒˢ˲Ǆǃå ˙˻ƺ˯ǃå ƴǆ ˙˻ƺ˯ǒ ɆǆƓ˲ǃå çïƓƬã (èåí˗˲ǆ)[2]) .èƓˠƪ˦˸ǃå 

 ć˸ǃå ǑƼ ˥ƙ˻ïƓƬǗå æ̇ư ̇Ƶˮ ĄƓǄ˸Ƶ ʕ˯ƙ Ɇ˻˸˲˯ǃå ƗǄ˸Ƶ .(Ɨɂāå̊ǃåā íí̇˯ǃåā ýƓɣ˸ǃå Ǒǋ çïƓƬǘǃ ƗƪƓƪǕå ýƓ˱
åïåí ̇ˮƵ èƓǄ˸ƶǃå ǉ̆ǋ ʕ˯ƙā ÜĊǑ˹ǆ̊ǃåȺå˦ˮǃåā èåïå̠ǃå ˥ǆ óƓƤ Ć÷˦ǈ ǏǄƵ Ɠǌ˯˻ƕ˹ ǑƼ ̠˸ ƶ˯ƙ Ɨǈā̇˯ḧǃã Ćè Ɨ ʿˠ˹˸ǃå èƓ

 èƓ˸˸˷˸ǃå ǏƵ˗ƙ" Multiplexers" 
̸̸̸͂͂ :ЭтϹЛϧЮϜ ϣуЯгК РϜϹкϒ 

¶ Ǆǃ ýƓƪïã ƗƵ̇ ƪ ǏǄƵá ǏǄƵ ý˦˶˲ǃåèƓ ˠƶ˸ )Bit  Rate( 

¶ Ǚå ô̇ ƶǃ Ɇ˰ǆǕå þå˗˳˯ƪ ýƓ˱˸ǃå Ɨ ǈƓ˰ǃå ǑƼ èƓ˯ˮǃå ˥ǆ ˥ɜ˸ǆ í˗Ƶ ˙ˮǂá ýƓƪïƎȺ ˣǃîā ɏíí̇ ˯ǃå˚ƙ̇ ǌǄǃ 
)˗ơå˦ǃåHigh Spectral Efficiency( 
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¶ .æ˦Ǆˠ˸ǃå ßåíǕå ǏǄƵ ý˦˶˲Ǆǃ ƗơƓ˯˸ǃå çï˗ǀǄǃ Ɇ˰ǆǕå þå˗˳˯ƪǙå 

¶ .˗ƶȺá ƗƼƓ˴˸ǃ èåïƓƬǗå Ɇǀǈ 

¶ .ƗƽǄ˯˳˸ǃå Ɨ ˮǄ˴ǃå èå̇ ˻ƛƋ˯ǃå Ɇ˸˲ƙ ǏǄƵ çïƓƬǗå çï˗ƿ 

¶ ˤ ˸˷˯ǃå ˤƪå Ɨ Ǆ˸ƶǃå ǉ˘ǋ ǏǄƵ ɖǄˠɂā Ü˕ƿ˦ǃå ˛ƽ˹ƕ èåïƓƬã ç˗Ƶ Ɇǀ˹ǃ çƓ˹ǀǃå þå˗˳˯ƪå  Multiplexing 

¶ Ɲ˱ ǃ˷å Ǐǃã çïƓƬǗå Ɨ˴ǈā ƓǌǃƓƪïã ̠ɂ̇ǈ Ǒ˯ǃå çïƓƬǗå ƗƵƓɣ˯ƪå ˥˻ƕ Ɇ˷ Ƽá ÿðå˦ƙ ǏǄƵ ý˦˶˲ ǃå SNR 

¶ Ǚåā ýƓƪïǗå èƓ Ƒå˦ ǋ íƓƶȺá Ɇ˻Ǆǀƙ.ýƓ ʿ˯ƪ 

¶  ˞ƽƤ.ƗƽǄḧ˯ǃå 

̸̸̹͂͂ :ЭтϹЛϧЮϜ ИϜнжϒ 

ǃå Ɇǒ˗ƶ˯ǃåǑǄƛƓ˸˯ )Analog Modulation:(  ʕ˴ ǀ˹ɂā .ƗǄƛƓ˸ƙ çïƓƬã èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå çïƓƬã ÿ˦ḧƙ Ǌ̓āǏǃã: 

Ǐǃã ĄƓ˷Ȼá ʕ˴ ǀ˹ɂā ç̇˸˯˴ǆ ɆǆƓ˲ǃå çïƓƬã ÿ˦ḧƙ Ǌ̓ā :̇˸ ˯˴ǆ Ɇǒ̠ƶƙ: 

Á ƶ˯ǃå ˥ǆ ÷˦˹ǃå å̆ǋ ̊˻˸˯ǒ .ĄƓɣƤ ƗǄƪ̇˸ǃå ƴǆ ƗǄˮǀ˯˴ ǃ˸å çïƓƬǗå ̝ƪƓ˹˯ƙ Ǌ̓ā :ǑɣƤ Ɇǒ̠ƶƙ Ɇǒ˗
 çïƓƬå ɆɜƬ ˦ǋ ƗǃĄ̠ƶĈ˸ǃå çïƓƬǙå úǚƹ ÿ˦ɜȻ ̟ ơ˻ èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå çïƓƬã ̊˻˻˸ƙ ǑƼ Ɨǃ˦ǌ˴ǃƓȺ

ǊƵå˦ǈá ˥ǆ .èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå AM, DSB, SSB 

Á ǃ˸å Ɨǈā̇˯ḧǃǗå èåïå̠ǃå ˥ḧǃā .ƗǄˮǀ˯˴ ǃ˸å çïƓƬǗå ̊˻˻˸ƙ ǑƼ ƗɁ˦ƶ˶ǃƓȺ ʕ˴ ƙ˯ :ɏāåð Ɇǒ̠ƶƙ ƗǄ˸ƶ˯˴
ƓǌƵå˦ǈá ˥ǆ .Ɨ˯ƕƓƛ ýƓƪïǗå ƗƵƓɣ˯ƪå ÿǕ Ąå̇sǈ Ɨɣ Ⱥ˴ Ɠǌ˻ƼPM ā FM. 

ǃå Ɇǒ˗ƶ˯ǃåƗƶɣǀ˯ǆ èƓƿāá ǑƼ ýƓƪïǗå ʕ˯ǒ ̞ ơ˻ ÜƗ˸ƿï çïƓƬã ɆǆƓ˲ǃå çïƓƬã ÿ˦ḧƙ Ǌ̓ā :Ǒ˷ ˹. 

 Ɇǒ˗ƶ˯ǃåǑ˸ƿ̇ ǃå)Digital Modulation(:  ÿ˦ḧƙāãèƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå çïƓƬ ƙā ˙˸˯˴ǆ Ɇǒ˗ƶƙ ÷å˦ǈá Ǌǃā Ɨ ˸ƿï Ɇǒ˗ƶ
Ǒ˷ ǈ :Ɨ ǃƓ˯ǃå Ɨǀɂ̇ ˠǃƓȺ Ǌ˸ ˴ǀƙ ˥ɜ˸Ȼ 

á- ǑƼ Ǒ˸ƿ̇ ǃå Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ƗȻ˗ƵƓǀǃå Ɨǆ̊ ˲ǃå)Base Band modulation( ǊƵå˦ǈá ˙ǌƬáā 
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Á èƓ˷ ˹ǃå ˚˻ǆ̇ ƙ Ɇǒ˗ƶƙ)Pulse code modulation ( ùƕ ĄåïƓ˶ Ƥ˯å ú̇ƶɂā "PCM" 

Á ǑǄưƓƽ˯ǃå èƓ˷ ˹ǃå ˚˻ǆ̇ ƙ Ɇǒ˗ƶƙ)Differential pulse code modulation (  ĄåïƓ˶ Ƥ˯å ú̇ƶɂā 
"ùƕDBCM" 

Á Ɠ˯ǃí Ɇǒ˗ƶƙ )Delta modulation( ùƕ ĄåïƓ˶ Ƥ˯å ú̇ƶɂā"DM" 

Á ˃ ḧ˯˸ǃå Ɠ˯ǃí Ɇǒ˗ƶƙ)Adaptive delta modulation(ùƕ ĄåïƓ˶ Ƥ˯å ú̇ƶɂā"ADM" 

æ- ǑƼ Ǒ˸ƿ̇ ǃå Ɇǒ˗ƶ˯ǃå˙ɂ̇ ˸˯ǃå ýƓ˱ǆ)Base Band Digital ModulationǊƵå˦ ǈá ˙ǌƬáā( 

Á  Ɇǒ˗ƶƙƗơ̊ ơ̊ ƕýƓˠ˸ǃå (Amplitude Shift Keying) ùƕ ĄåïƓ˶ Ƥ˯å ú̇ƶɂā"ASK" 

Á  Ɇǒ˗ƶƙƗơ̊ ơ̊ ƕ  íí̇ ˯ǃå(Frequency Shift Keying) ùƕ ĄåïƓ˶ Ƥ˯å ú̇ƶɂā"FSK" 

Á  Ɇǒ˗ƶƙƗơ̊ ơ̊ ƕ  ï˦ˠǃåPhase Shift Keying) ( ùƕ ĄåïƓ˶ Ƥ˯å ú̇ƶɂā"PSK" 

é- Ɨǆ˗ǀ˯˸ǃå Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ÷å˦ ǈáèƓɂ˦˯˴˸ǃå çí˗ƶ˯˸ǃå )M-array modulation(  ýǚƺ˯ƪƓȺ Ơ˸˴ƙǕå ô̇ ƶǃ Ɇ˰ǆ ýƓ˱˸ǃå
 ˥ǆ èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå ˥ǆ ï˗ƿ ˙ˮǂá ýƓƪïǗ ɏíí̇ ˯ǃåáƗǄ˰ǆǕå ˙ǌƬ )QPSK,QAM( 

ǆ:Ɇǒ̠ƶ˯ǃå ƗǄ˸Ƶ ɍāƓ˴ 

ǌ˻ǄƵ ˔ƙ̇ ˯ǒ Ɨ Ǆ˸ƶǃå ǉ˘ǋ ÿá ˙˻ƹ Ɇǒ˗ƶ˯ǃå Ɨ Ǆ˸Ƶ ˥ǆ ç˦ƞ̇ ˸ǃå ˗Ƒå˦ ƽǃå ˥ǆ ˤƹ̇ ǃå ǏǄƵ˸˱ǆ èǙƓ˲ǃå ˞ƶȺ ǑƼ Ɠ ƗƵ˦
:Ɇ˰ǆ ɍāƓ˴˸ǃå ˥ǆ 

¶  èƓǀ ˮˠ˯ǃå ǑƼ Ǌ ʼ æ˦ƹ̇ ǆ ˙˻ƹ ˙ǆá ˦ǋā çïƓƬǗå ˙˻ƤƋƙ ǑƼ Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ˔ˮ˴˯ǒ ÿá ˥ɜ˸Ȼ :çïƓƬǗå ˙˻ƤƋƙ
Ɇ˰ǆ Ɨ ˲ǃå .˕ǈ̇ ˯ǈǙå ˙ˮƵ ýƓ˶ƙǙå 

¶  āá ç˗˸˯ƶ˸ǃå èƓ ǆðïå˦˳ǃå Ɨƶ ˮ˟ ˔ˮ˴Ⱥ Ɠǌǌɂ˦˵ƙ Ǐǃã çïƓƬǗå Ɇǒ˗ƶƙ ɏí˓ǒ ÿá ˥ɜ˸Ȼ :çïƓƬǗå Ǌɂ˦˵ƙƵ þ˗
˗ƿ.ƗǃŊ̠ƶ˸ǃå çïƓƬǗå ƴǆ ɆǆƓƶ˯ǃå ǏǄƵ ç̊ǌƞǕå çï 
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¶  ˙˻ƹ ˙ǆá ˦ǋā çïƓƬǗå ˥ǆ ß̊ ƞ ÿå˗ǀƼ Ǐǃã Ɇǒ˗ƶ˯ǃå Ɨ Ǆ˸Ƶ ɏí˓ƙ ÿƓ ơǕå ˞ƶȺ ǑƼ :èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå ÿå˗ǀƼ
.Ɨ ǃƓƵ Ɨƿí ˔Ǆˠ˯ƙ Ǒ˯ǃå èƓǀ ˮˠ˯ǃå ˞ƶȺ ǑƼ ý˦ˮǀǆ 

¶  ƴǆ ɆƤå˗˯ǃå Ɨ˱ ˯ǈ èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå Ǌɂ˦˵˯ƕ Ɇǒ˗ƶ˯ǃå Ɨ Ǆ˸Ƶ ˔ˮ˴˯ƙ ÿá ˥ɜ˸Ȼ :èåïƓƬǗå ɆƤå˗ƙ èåî èåïƓƬã
.íí̇ ˯ǃå ˛ƽǈ 

¶  ˞ƶȺ ǑƼ ý˦ˮǀǆ ˙˻ƹ ˙ǆá ˦ǋā ç̇ ˻ˮḪ íïå˦ǆ Ǐǃã çïƓƬǗå Ɇǒ˗ƶƙ èƓ Ǆ˸Ƶ ˞ƶȺ êƓ˯˲ƙ :Ɨ ǃƓƶǃå ƗƽǄḧ˯ǃå
èƓǀ ˮˠ˯ǃå íïå˦˸ǃå çíā˗˲ǆ 

¶  Ɨ ƪƓ˴ơƝ ˱˷ǄǃƗƪƓ˴ơ Ɇǒ̠ƶ˯ǃå ƗǄ˸Ƶ ɖƼå̇ƙ Ɠǆ ĄƓǃƓƹ : Ɲ ˱˷Ǆǃ .çïƓƬǗå çí˦ƞ ǏǄƵ ˙ƛ˓ǒ 

̸̸̺͂͂ Ϝ ЭтϹЛϧЮϜ Инж ϼϝуϧ϶ 

 Ɋ ƙ̇ ǒïƓ ˯Ƥå  Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ÷˦ ǈåǃå Ɨƶˮ Ⱥɣ ĄƓǀƛā ĄƓ˟ƓƙïèƓ ˠƶ˸ ǀƙ ˖˻ơ ÜýƓ˶ƙǙå Ɋƪā ˙ˮƵ ƓǌǃƓƪïã íå̇ ˸ǃå ˤ˴
ǃåèƓ ˠƶ˸  Ɇ˰ǆ) Ɨ ˸ƿï èåïƓƬɀā (è˦˶ǃå èåïƓƬã)Ɇ˰ǆ Ǌ ǄƛƓ˸ƙ èåïƓƬã ǏǃãèƓ ˠƶǆ ƪƓ˲ǃå ˦ǈ˸ xǃ̆ǃ ĄƓƶƙā (æ ˚˻ 

¶  ǏǂƙƑ˶Ɨ üƑƨîâ ýƑˠǆ Ǐƺ ƕ ǂƙƑ˶Ɨ æîƑƪâ üƑƨîâ 

 Ɇǒ˗ƶ˯ƕ Ɨ ǄƛƓ˸˯ǃå èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå çïƓƬã þ˦ǀƙýƓˠ˸ǃå  ĉ) Ɨ ˮ˻˱ǃå ɆǆƓ˲ǃå çïƓƬǗ ï˦ˠǃå āå íí̇ ˯ǃå āáAM,PM,FM( 

¶ Ǐ˶ƽî üƑƨîâ ýƑˠǆ Ǐƺ ƕ ǂƙƑ˶Ɨ æîƑƪâ üƑƨîâ 

) Ɇ˰ǆ èǚǒ˗ƶƙ þå˗˳˯ƪƓȺ Ɨ ˸ƿï ˤ ʾ Ǐǃã èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå çïƓƬã Ɇɂ˦˲ƙ þ̊ ǄǒPCM, DPCM,DM, ,ADM( 

¶ ƙƑ˶Ɨ üƑƨîâ ýƑˠǆ Ǐƺ ƕ ˶ƽî æîƑƪâ üƑƨîâ Ǐǂ 

ǃå Ɇɂ˦˲˯ƕ þ˦ǀǈ ˖˻ơ þí˦˸ǃå ǑƼ Ɠ˸ǂèƓ ˠƶ˸ þ˦ǀƙ ˖˻ơ ÜǑǄƛƓ˸˯ǃå Ɋ˳ǃå ˙ˮƵ ƓǌǃƓƪïǗ Ɨ ǄƛƓ˸ƙ Ǐǃã Ɨ ˸ƿ̇ ǃå  çïƓƬã
 Ɇǒ˗ƶ˯ƕ Ɨ ˸ƿ̇ ǃå èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃåýƓˠ˸ǃå )Ɨ ˮ˻˱ǃå ɆǆƓ˲ǃå çïƓƬǗ ï˦ˠǃå āá íí̇ ˯ǃå āáASK,FSK,PSK ïã Ɠ˹˹ɜ˸ɂā ( ýƓƪ
ǑƑƓ˹˰ǃå þƓˢ˹Ǆǃ ˚ǆ̇ Ǆǃ ˗ơåā ˕ƕ ǃ ˚ǆ̇ Ǆǃ ˕ƕ ˥ǆ ˙˰ǂá āá èåî Ɨ˸ˢǈǖ çí˗ƶ˯˸ǃå èƓɂ˦˯˴˸ǃå ć) Ɇ˰ǆQPSK,QAM( 

¶  Ǐ˶ƽî üƑƨîâ ýƑˠǆ Ǐƺ ƕ ˶ƽî æîƑƪâ üƑƨîâ 

 Ɨ ḧǄ˴ǃå Ɨ Ǆ˲˸ǃå èƓɜ ˵ǃå ǑƼ Ɠ˸ǂDSL, ǃå ýƓƪïã ˤ˯ǒ Ɠ˹ǋāèƓ ˠƶ˸  ˗ƶȺ ïƓ ˯ƤåƓǌǃ ˔ƪƓ˹ǆ ˚˻ǆ̇ ƙ. 
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 Ɋ ƙ̇ ɂā Ɠ˸ǂïƓ ˯Ƥå á ç̇ ˻˶ƿ èƓƼƓ˴ǆ ǏǄƵ Ɇǒ˗ƶ˯ǃå èƓ ˹ǀƙ Ɨ ǃƓƶƼ ɄǄ˯˳ƙ ˖˻ơ Ɇǀ˹ǃå èƓ Ǆˠ˯˸Ⱥ Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ÷˦ ǈ ā
 Ɇƪ̇ ˸ǃå ˥˻ƕ ƗǄɂ˦˟Ɇˮǀ˯˴˸ǃåā  ô̇ ƶȺ ā ýƓ˱˸ǃåǆ Ɨ ǈƓɜǆɀā ƓǌǄǀǈ íå̇ ˸ǃå èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå Ɨ ˸Ḫā ëƓ˯˸ǃå ɏíí̇ ˯ǃå ƗǆāƓǀ
èåïƓƬǗå ˥˻ƕ ɆƤå˗˯ǃå. 

Ʉǐ˕ƴ˭ǁä öʕ ǆ ˁ ˷˴Ɨ ) (Modulation Classification 

ơ̇ ǆ ˦ǋ.Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ÷˦ ǈ ˗ǒ˗˲ƙ Ɨ ʻȺ èåïƓƬǗå Ɇ˻Ǆ˲ƙ Ɠǌ˻Ƽ ˤ˯ǒ  Ǌƽ˵Ḫā Ɇǒ˗ƶ˯ǃå  Ǒ˯Ǆơ̇ ǆ ˥˻ƕ Ɨˠ ƪā ƗǄ 

̸̸̻͂͂ ЭтϹЛϧЮϜ СЇЪ)Demodulation( 

ƗǃŊ̠ƶ˸ǃå çïƓƬǗå ˥ǆ èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå çïƓƬã íåí̇˯ƪå ʕ˯ǒ Ɠǌ˻Ƽā Ɇǒ̠ƶ˯ǃå ƗǄ˸ƶǃ Ɨ˴ǂƓƶ˸ǃå ƗǄ˸ƶǃå Ǒǋā  Ɨ ˹ǀƙ þå˗˳˯ƪƓȺ
.Ɨ ƪƓ˹ǆ Ɇǒ˗ƶƙ Ʉ˵ǂ 

 

 

 

̸̹͂ ЭтϹЛϧЮϜ пЯК РϽ̵ЛϧЮϜ  ̯ϝуЮϐ Automatic Modulation Recognition 

(AMR) : 

ýƓ˶ƙǙå èåïƓƬã ǑƼ þ˗˳˯˴˸ǃå Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ÷˦ ǈ ˗ǒ˗˲ƙ Ǐǃã ú˗ǌǒ ÜèǙƓ˶ƙǙå Ɨ˸ˢǈá ǑƼ ýƓ˱ǆ ˦ǋ  ĄƓǃà . 
̸̸̹͂͂  ̯ϝуЮϐ ЭтϹЛϧЮϜ Инж СузЋϦ ФϽА 

Ɠǋí̠ƶƙā ƓǌƵ˦˹ ƕ˯ Ɇǒ̠ƶ˯ǃå ÷˦˹ǃ ǑǃǓå ˃ ˹˶ ǃ˯å û̇  ˟˻̊˸˯ƙ[3]˥˻˯˭Ƽ Ǐǃã þƓƵ Ɇɜ˵Ⱥ Ɠǌƽ ˹˶ƙ ˥ɜ˸Ȼ ā Ü ˻˴ Ƒï :˥˻˯
Ɨ ˲ƞïǕå ǏǄƵ ç̊ ḧƙ̇ ˸ǃå Ɨ ƑƓ˶ơǗå ˔˻ǃƓƪǕåLikelihood-Based (LB)    āèƓ˸˴ǃå ǏǄƵ ç̊ ḧƙ̇ ˸ǃå ˔˻ǃƓƪǕå  

Feature-Based (FB)  Ɇɜ˵ǃå ˙ˢǈå1.1  ˥Ƶ î˦ƤƋ˸ǃå[3]. 

Ɨ ƑƓ˶ơǗå ˔˻ǃƓƪǕå ˤ˴ǀƙ  éǚƛ Ǐǃã:Ǒǋ úƓ˹Ʈá 
 average likelihood ratio test (ALRT)  

 generalized likelihood ratio test (GLRT) 

 hybrid likelihood ratio test (HLRT) 



 
ƞǽîǸƾǩä ƞǾƛƸǖǩä ƞǽîǸǶǮƪǩä 

ƘǾƩǸǩǸǲǦƢǩäĀ ƞǾǢǾƜǎƢǩä ýǸǪǖǪǩ ǼǩƘǖǩä ƴǶǖǮǩä 
 

9 
 

Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ÷å˦ǈǕ ƗƽǄ˯˳ǆ èƓưå̇ ˯Ƽå Ɨ ƑƓ˶ơǗå ˔˻ǃƓƪǕå ƴ˷ƙ ǑƼ ƗǄˮǀ˯˴˸ǃå èåïƓƬǘǃ ýƓ˸˯ơǙå Ɨǃåí ˔˴˲ƙā  Ɇˡ
ƗƽǄ˯˳ǆ èƓ ư̇ Ƽ  ýƓ˶ƙǙå çƓ˹ƿ úā˙ˢǃ ƗǄ˸˯˲˸ǃå èƓǋāïƓ˹˻˴ǃƓȺ ɖǄƶ˯ƙ èƓ ư̇ Ƽ ýƓ˰˸ǃå Ɇ˻ˮƪ ǏǄƵ ˙˻ƹǃåƗƼā˙ƶ˸ 

 Ü.ƗǄˮǀ˯˴ ǃ˸å èåïƓƬǘǃ ƗǄ˸˲˯ ǃ˸å Ɨ˭ƽǃå ǏǄƵ ý˦˶˲ Ǆǃ ĄƓǀ˴ǆ çí̠˲ǆ Ɨ˯Ƶ ƴǆ Ɠǌ˯˸  ʾÿïƓǀƙ ʕƛ 

.ɖ˻˸ƶǃå ʕǄƶ˯ǃå ǏǄƵ ̠˸ ƶ˯ƙ Ɏ̇Ƥáā ƗȻ̠˻Ǆǀƙ ̝ ǃ˻Ɠƪá Ǐǃã èƓ˸˴ǃå ǏǄƵ ç̊ḧƙ̇˸ǃå ̝ ǃ˻ƓƪǙå ʕ˴ǀƙ Ɏ̇Ƥá Ɨǌƞ ˥ǆ 

×  ˔˻ǃƓƪáAMC  ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃå 

Ɨ ʽ ˟ èƓ˸ƪ āá Ɨ ƑƓ˶ơã èƓ˸ƪ ǏǄƵ ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃå ˔˻ǃƓƪǕå ˗˸˯ƶƙ  :Ɇ˰ǆ 
High-Order Cumulant features, cyclic spectrum features and Wigner Ville distribution features 

 :Ɇ˰ǆ ƗȻ˗˻Ǆǀƙ èƓƽ˹˶ǆ þå˗˳˯ƪå ˤ˯ɂā èƓ ǆðïå˦ƤāïƓ˱ǃå æ̇ ƿǕå KNN ïå̇ ǀǃå ïƓ˱Ƭáā Decision Trees 

× ɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃå ˔˻ǃƓƪá 

 ÜĄƓƶǆ Ʉ˹˶˸ǃå ßƓ˹Ɂā èƓ˸˴ǃå êå̇˳ ƪ˯å ƗǄ˸Ƶ  (Ɨǀ˸ƶǃå Ɨǈ˦˶ˮ ƶǃå èƓɜ˵ǃå )ɖ˻˸ƶǃå ʕǄƶ˯ǃå ̝ ǃ˻Ɠƪá Ɲǆ̠ƙ ā ˤ˯ɂ
 ƗƵ˦˸˱˸ǃ ɆƕƓǀ˸ǃå Ʉ˹˶˸ǃåā èƓ˸˴ǃå ˔˴ǈá ǏǄƵ ï˦˰ƶǄǃ  ˗ơåā ˕ƿā ǑƼ ˔ɂï˗˯ǃåèƓ ˠƶǆ ɆƤ˗ǃå. Üˣǃ˘ƕ ˥ɜ˸Ȼ

 èƓ˸˴ǃå ˥ǆ Ąå̇ˮ˻ƶƙ ̇˰ǂá èƓ˸ƪ ǏǄƵ ɖ˻˸ƶǃå ʕǄƶ˯ǃå èƓǆðïå˦Ƥ Ɇ˶ ƙ˲ ÿá ˤ˯ǒ Ǒ˯ǃå ïƓ ˯ƤåǄ˻ǀ˯ǃå û̇ ǃɣƓȺ ƓǋƗȻ˗. 



 
ƞǽîǸƾǩä ƞǾƛƸǖǩä ƞǽîǸǶǮƪǩä 

ƘǾƩǸǩǸǲǦƢǩäĀ ƞǾǢǾƜǎƢǩä ýǸǪǖǪǩ ǼǩƘǖǩä ƴǶǖǮǩä 
 

10 
 

ç̇ ḧƼ ˕ƙá Ɠ˹ǋ ˥ǆ Ɨ ǈ˦ˮ˶ƶǃå èƓɜ ˵ǃåā ɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃå ýƓ˱ǆ ǑƼ ɆƮƓ˲ǃå ï˦ˠ˯ǃå ïƓ˸˰˯ƪå  Ɨƿí ˥˻˴˲˯ǃ ÜƗǀ ˸ƶǃå
Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ÷˦ ˹ǃ ǑǃǓå ˃ ˹˶˯ǃå ˔˻ǃƓƪá ßåíáā. 

 Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ǏǄƵ ú̇ ƶ˯ǃå ˙Ƽ˦ǒ ĄƓǃà  èƓǋ˦ɂïƓ˹˻ƪ ǑƼ ĄƓ˴Ƒï Ąåïāí ̝ƶǄɂā Üçíïå˦ǃå ˦ǒíå̇ǃå èåïƓƬǗ ƗƪƓƪá èƓǆ˦Ǆƶǆ
 ÜǑƼå̇ ƶ˯ƪǙå ˦ǒíå̇ ǃå ˣǃî ǑƼ Ɠ˸Ⱥ ƗƽǄ˯˳ǆ ˛˴˲ƙāɆƤå˗˯ǃå ˗ǒ˗˲ƙā ÜèåïƓƬǗå Ɨ ʾå̇ ǆā Ü˃ ˠǃå  ˥Ƶ Ʉ˵ḧǃå ú˗ǌƕ

ǀ˴ǆ èƓǆ˦Ǆƶǆ ÿāí ƗḧǄƪǚǃå èǙƓ˶ƙǙå èåïƓƬã Ɇǒ̠ƶƙ Ɋɣ ǆ˳ƗÜ ɏ˘ǃå  Ąå̇ˮ˻Ḫ ĄƓ˰˲Ⱥ ĄƓǆƓ˸˯ǋå æ̆ ƞ˯å  ǑƼā
èƓ ˱ǌ˹ǆ ˙ɂ˦ˠ˯ǃ ñƓƪǕå ɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃå èåðƓ˱ǈã ˕ƶưā ç̇ ˻ƤǕå èå˦˹˴ǃå èǙƓ˶ƙǙå Ɨ˸ˢǈǕ ßåíǕå Ɨ ǃƓƵ[2] 

 

 Имж РтжЊϦ ϤϝжϝЧϦ
 ̯ϝтЮϐ ЬтϸЛϦЮϜ

 ϣтϸтЯЧϦЮϜ ϤϝжϝЧϦЮϜ

 пЯК ϸвϦЛвЮϜ ϭлжЮϜ
ϼϜϼЧЮϜ

пвДЛЮϜ ϣтϲϮϼцϜ ϭлж

 ϣтϲϮϼцϜ ϣϠЂж ϼϝϠϦ϶Ϝ
аЛвЮϜGLRT

 ϣϠЂж АЂмϦв ϼϝϠϦ϶Ϝ
ϣтϲϮϼцϜALRT

 ϣтϲϮϼцϜ ϣϠЂж ϼϝϠϦ϶Ϝ
дтϮлЮϜHLRT

 пЯК ϸвϦЛвЮϜ ϭлжЮϜ
ЙтϾмϦЮϜ

ϼмОмЮмЪ РжЊв-
РмвϼтЂ

ϼвϜϼЪ РжЊв

 дмЂϼϸжϜ РжЊв-
НжтЮϼϜϸ

 пЯК ϸвϦЛвЮϜ ϭлжЮϜ
ϤϝвЂЮϜ

 пЯК ϢϸвϦЛв ϤϝУжЊв
сЮфϜ аЯЛϦЮϜ

ϞϼЦцϜ ϼϝϮЮϜ

аКϸЮϜ йϮϦв ϣЛІϒ

ϼϜϼЧЮϜ ϼϝϮІϒ

 ϤϝвЂЮϜ ϬϜϼ϶ϦЂϜ ϭлж

 ϣтУтАЮϜ ϤϝвЂЮϜ

ϣтϚϝЊϲъϜ ϤϝвЂЮϜ

ϣтЯтмϲϦЮϜ ϤϝвЂЮϜ

оϼ϶ϒ ϤϝвЂ

ϣвϸЧϦвЮϜ ϤϝжϝЧϦЮϜ

 аЯЛϦЮϜ пЯК ϸвϦЛвЮϜ ϭлжЮϜ
ХтвЛЮϜ

 ϢϸϸЛϦв ϤϝжмϠЊЛЮϜ
ϤϝЧϠАЮϜ

 ϣтϠжмϠЊЛЮϜ ϤϝЪϠІЮϜ
ϣЧтвЛЮϜ

 ϣтжмϠЊЛЮϜ ϣЪϠІЮϜ
ϣтУтТыϦЮϜ

 ϣтжмϠЊЛЮϜ ϤϝЪϠІЮϜ
ϣЂмЪЛЮϜ

 ϣтжмϠЊЛЮϜ ϤϝЪϠІЮϜ
 ϣтϼϜϼЪϦЮϜ

 ϣЯтмА ϢϼЪϜϺ ϤϜϸϲм
ЬϮцϜ ϢϼтЊЦ

ϣАЯϦ϶вЮϜ ϬϺϝвжЮϜ

CDLNN

Ɇɜ˵ǃåč .č: Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ÷˦ ǈ ˃ ˹˶ƙ èƓǈƓǀƙ 
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̸̺͂ ХугЛЮϜ бЯЛϧЮϜ пЮϖ Э϶Ϲв : 

 ˙˻˵Ȼ ßƓḪ˘ǃå Ǒƶ˹˶ǃåArtificial Intelligence (AI)  þƓǌ˸ǃå ßåíá ǏǄƵ Ɨ Ɂ˦ƪƓ˲ǃå Ɨ˸ˢǈǕå çï˗ƿ Ǐǃã  Ǒ˯ǃåƙ ˔Ǆˠ˯
çï̠ǀǃå ǉ̆ǋ ÷̇ƽ˯ƙ .æïƓ˱˯ǃå ˥ǆ ʕǄƶ˯ǃåā Üèåïå̇ǀǃå îƓ˳ƙå ÜɉƓ˸ǈǕå ǏǄƵ ú̇ƶ˯ǃå Ɇ˰ǆ ÜĄƓɂ̇˵Ⱥ ĄßƓḪî çíƓƵ  ç˗Ƶ Ǐǃã

ƗǃǓå ˤǄƶƙ Ɠǌ˸ǋá ˥ǆ ÜèǙƓ˱ǆ (ML) ɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃåā .[4](DL) 

ƗǃǓå ˤǄƶƙ Machine learning (ML)  : 

 ßƓḪ˘ǃå ÷ā˙Ƽ ˗ơá ˦ǋ ƗǃǓå ˤǄƶƙ Ǒƶ˹˶ǃå˗˸˯ƶȻ ɏ˘ǃå ǃå ˥ǆ ˤǄƶ˯ǃå ǏǄƵ çïíƓƿ Ɨ˸ˢǈá ßƓ˵ǈã ǏǄƵèƓ ˠƶ˸  ā˗ƕ ÿ
 ˥ǆ "ˤǄƶ˯ǃå" ˥ǆ ƗǃǓå ˥ɜ˸ƙ èƓ ǆðïå˦Ƥ ǏǄƵ ˗˸˯ƶȻ .çí˗˲ǆ Ɨ˱ǆ̇ ƕƙƓ ˠƶǆ˶˯ǃåā èå˓ˮ˹˯ǃå Ɇ˰ǆ ÜƗǀȺƓ˴ǃå Ɠǌ .èƓƽ ˹
 ˦ ˶ǃå ǏǄƵ ú̇ ƶ˯ǃåā Üó˦˶˹ǃå Ɇ˻Ǆ˲ƙ :ƗǃǓå ˤǄƶƙ èƓǀ ˮˠƙ ˥ǆï. 

ɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃå Deep Learning (DL)  : 

˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃå Ɨ ǈ˦ˮ˶Ƶ èƓɜ Ƭ ǏǄƵ ˗˸˯ƶȻ ɏ˘ǃå ƗǃǓå ˤǄƶƙ ˥ǆ ÷˦ ǈ ˦ǋ ɖ˻ Ɨ ʹ˹Ʈ ̇ ˟ çƓǂƓ˲˸ǃ èƓǀ ˠǃå çí˗ƶ˯ǆ Ɨǀɂ
ǃå ˥ǆ Ɨ˸˳ ư èƓ˸Ḫ Ɨ˱ǃƓƶǆ ǏǄƵ Ǌƙï̠ƿ Ɇ˷ ƽȺ .ɏ̇ ǃ˵å Ɇǀƶǃå ʕǄƶƙèƓ ˠƶ˸  åĄï˦ɣ ƙ ýƓ˱˸ǃå å̆ǋ ɖǀơ Üç̠ǀƶ˸ǃå
ǆ ǑƼ ƗȻ̠˻Ǆǀ˯ǃå ƗǃǓå ʕǄƶƙ èƓ˹ǀƙ ßåíá åĄðāƓ˱˯ǆ Üç̇˻ƤǕå èå˦˴˹ ǃå ǑƼ ĄǚƑƓǋï˦˶ǃå Ɨ˱ǃƓƶǆ Ɇ˰ǆ èǙƓ˱ Üåā Üè˦˶ǃ

Ɨ ʹ ˮˠǃå èƓƺǄǃå ˤǌƼā. 

ɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃå èƓɜ Ƭā Ǐ˹ƕ ˙ǌƬá 

¶ . ˮ˶ƶǃå èƓɜ ˵ǃåǈ˦Ɨ Ɨ ʽ ʽǄ˯ǃå  :(CNN) Ɨɜ Ƭ ˙ˮ˯ƶƙ CNN  .˦ǒ˗˻ƽǃåā ï˦˶ǃå Ɇ˻Ǆ˲ƙ ýƓ˱ǆ ǑƼ Ɨ ƪƓƪá
 ɖ˻ˮˠƙ ýǚƤ ˥ǆ Ɇ˸ƶƙ èƓ˲Ƭ̇ ǆ úå˦˲ǃå Ɇ˰ǆ ƗƽǄ˯˳˸ǃå èå̊ ˻˸ǃå úƓ˵˯ǂǙ çï˦˶ǃå ǏǄƵ çí˗ƶ˯ǆ

åāƗɜ Ƭ Ǒǋ Ɨɜ ˵ǃå ǉ˘ǌǃ ƗƼā˙ƶ˸ǃå èƓǀ ˮˠ˯ǃå ˥ǆ .Ơǆǚ˸ǃ Alex Net Ḫˮ ƓĄơƓ˱ǈ è̇ǌlá Ǒ˯ǃååĄ̇˻  ǑƼ
ƗǀȺƓ˴ǆ ImageNet  þƓƶǃĎČčĎ[5] . 

¶ .  Ɨ ǈ˦ˮ˶ƶǃå èƓɜ ˵ǃåɂïå̇ ḧ˯ǃåƗ:(RNN)   þ˗˳˯˴ƙ RNN  Ɇ˴Ǆ˴˯ǃå ƴǆ ɆǆƓƶ˯ǃå ˔Ǆˠ˯ƙ Ǒ˯ǃå èƓǀ ˮˠ˯ǃå ǑƼ
Ǆǃ Ǒ˹ǆ̊ ǃåèƓ ˠƶ˸ ˗˸˯ƶƙ .èƓ ƙ˦˶ǃåā ó˦˶˹ǃå Ɇ˰ǆ Üǃå Ɨ˱ǃƓƶǆ ǏǄƵèƓ ˠƶ˸  ˥ɂ̊ ˳ƙā Ɨ ǃƓ˯˯˸ǃå



 
ƞǽîǸƾǩä ƞǾƛƸǖǩä ƞǽîǸǶǮƪǩä 

ƘǾƩǸǩǸǲǦƢǩäĀ ƞǾǢǾƜǎƢǩä ýǸǪǖǪǩ ǼǩƘǖǩä ƴǶǖǮǩä 
 

12 
 

èå̠ơā Ɇ˸˵˯ǃ Ɨ˹ǃˮå ǉ̆ǋ èï˦ɣ ƙ .ƓĄǀơǙ Ɠǌǆå̠˳ ƪ˯Ǚ ƗǀȺƓ˴ǃå èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå LSTM ˴˲ƙ Ǒ˯ǃå ˥ Ɠǌƙï˗ƿ ˥ǆ
ǃå ˥ǆ ƗǄɂ˦˟ Ɇƪǚƪ ƴǆ ɆǆƓƶ˯ǃå ǏǄƵèƓ ˠƶ˸[6]. 

¶ Ɨ ǆ˦˶˳ǃå ƗȻ˗˻ǃ˦˯ǃå èƓɜ ˵ǃå Ɨ Ƒå˗ƶǃå āá : Generative Adversarial Network(GAN)   þ˗˳˯˴ƙ 

GANs   ˗˻ǃ˦˯ǃèƓ ˠƶǆ Ǆǃ ƗǌƕƓ˵ǆ ç˗ǒ˗ƞèƓ ˠƶ˸  ï˦˶ǃå Ɇɂ˦˲ƙ āá Ɨ ʹƿåā ï˦Ʈ ˗˻ǃ˦ƙ Ɇ˰ǆ ÜƗ ǄƮǕå
ƓǌǈƋȺ ˚˻˸˯ƙ .ƗƽǄ˯˳ǆ ɉƓ˸ǈá ˥˻ƕ ƙ ˗˻ǃ˦ƙ Ɠ˸ǋå˗ơã ýāƓ˲ƙ ˖˻ơ Ü˥˻˯ɜ Ƭ ˥˻ƕ Ɨ˴ƼƓ˹ǆ ǏǄƵ ˗˸˯ƶèƓ ˠƶǆ 
ǊƼƓ˵˯ǂå Ɏ̇ƤǕå ýāƓ˲ƙā Ɨ˸ǋā[7] 

¶  ϣтЧϠϦвЮϜ ϤϝЪϠІЮϜ: Residual unit Network (ResNet) 

 Ɇˮƿ ˥ǆ ç̇ ǆ ýāǕ Ɠǌ˸Ȼ˗ǀƙ ˤƙ Ǒ˯ǃåéƓ˲Ⱥǖǃ ˕Ƽ˦ƪā˙ɜȻƓǆ  þƓƵ ǑƼĎČčđ˚˻˸˯ƙā . ResNet  ̇ ḧ˯ˮǆ Ɨ ˹ǀ˯ƕ ç
 ʕƪƓȺ ú̇ƶĈƙ"ƕ ʽ ˭˶ǁä çǘ˹Ƭˤ˭ǁä"  (Residual Connections) èƓǀ ˠǃå ˞ƶȺ Ǒˠ˳˯ƕ Ơ˸˴ƙ Ǒ˯ǃåā Ü

 ƗǄɜ˵ǆ ǏǄƵ ˔Ǆƺ˯ǃå ǑƼ ˗ƵƓ˴Ȼ Ɠ˸ǆ ÜƗɜ ˵ǃå ɆƤåíçƑƜî˕˭ǁä ǏƪǘƗ (vanishing gradients)  ˗ƿ Ǒ˯ǃå
 Ąå̠ƞ Ɨǀ˸ƶǃå èƓɜ˵ǃå ǑƼ ̇ǌsƙ. 

ƴ˱ Ĉ˵ƙ ÜèƓǀɣǃå ˥ƕ˻ Ɇɂ˦˲ Ǆ˯ǃ ƗǃƓ˰˸ǃå Ɨǃå̠ǃå Ɨɜ˵ǃå ʕǄƶ˯ƙ ÿá ˥ǆ ĄǙ̠ƕ ResNet ˤǄƶƙ ǏǄƵ Ɨɜ ˵ǃå  û̇ƽǃå
Ɠƞ̇ ˳ǆ ƗƼƓưã ýǚƤ ˥ǆ ˣǃî ɖ˻ǀ˲ƙ ˤ˯ǒ .Ɨǀ ˟ Ɇḧǃ ƗɁ˦Ǆˠ˸ǃå èƓƞ̇ ˳˸ǃåā èǚƤ˗˸ǃå ˥˻ƕ ("ǑƿƓ ǃå" āá) è

ˠǃå ˞ƶȺƓǌ˻Ǆƙ Ǒ˯ǃå èƓǀ ˠǃå Ǐǃã ç̇ ƬƓ ǆ èƓǀ[8]. 
¶ èǙ˦ ˲˸ǃå èƓɜ Ƭ (Transformers):  .Ɨ ʹ ˮˠǃå ƗƺǄǃå Ɨ˱ǃƓƶǆ ýƓ˱ǆ ǑƼ çï˦ƛ èǙ˦ ˲˸ǃå èƓɜ Ƭ ˕ƛ˗ơá

ßåíǕå ˥ǆ ˥˴ Ȼ˲ Ɠ˸ǆ Üɏðå˦˯ǆ Ɇɜ˵Ⱥ èƓ˸Ǆḧǃå Ɨ˱ǃƓƶ˸Ⱥ êî˦˸ Ǆ˹ǃ Ơ˸ ƙ˴ Ǒ˯ǃå ǉƓ˯ǈǙå Ɨǃà ǏǄƵ ̠˸ ƶ˯ƙ  ǑƼ
ó˦˶˹ǃå ˗˻ǃ˦ƙā Ɨ ǃǓå Ɨ˸ƞ̇ ˯ǃå Ɇ˰ǆ þƓǌǆ . ÿãêî˦˸ǈ GPT Ɠǀ ˮˠ˯ǃå ˗ơá ˦ǋè Ɨɜ ˵ǃå ǉ˘ǌǃ ç̇ ˻ǌ˵ǃå. 

Ɇ˻˶ƽ˯ǃå ˥ǆ ßǑ˵Ⱥ Ɠǋ̇ Ḫî ǏǄƵ ǑƙƋ˹˴Ƽ ˥˻Ƶ˦ǈ ˙Ƥà Ɠ˹˰˲Ⱥ ǑƼ Ɠ˹ǆ˗˳˯ƪå Ɠ˹ǈǕā.  
̸̸̺͂͂ Ю ϣуЯуЋУϦ ϣЂϜϼϸϤϝЫϡЇ ResNet мϒResidual Networks : 

ˮ˶ƶǃå èƓɜ ˵ǃå ˥ǆ ÷˦ ǈ Ǒǋǈ˦Ƽ̞˦ƪā̇ɜȻƓǆ ƗḪ̇Ƭ ˥ǆ ÿ˦ơ˰ƓȺ Ɠǌǆ̠ƿ Ǒ˯ǃå Ɨǀ˸ƶǃå Ɨ[9] Ⱥ úå̇ ƬƎKaiming He 
þƓƵ Ɨ ˸ǄƵ Ɨƿïā ǑƼĎČčĒ.  ˗˹Ƶ ˙ǌˢƙ ˕ǈƓḪ Ǒ˯ǃå ßåíǕå ï˦ǋ˗ƙ ƗǄɜ˵ǆ ǏǄƵ ˔Ǆƺ˯Ǆǃ èƓɜ ˵ǃå ǉ˘ǋ ˤ ˸˶ƙ ˤƙ

ơƓƙá Ɠǌǈá ̟ ơ˻ Üɖ˻˸ƶǃå ʕǄƶ˯ǃå ýƓ˱ǆ ǑƼ èåðƓ˱ǈǗå ʕǋá ˥ǆ èƓɜ˵ǃå ǉ̆ǋ ̇ˮ ƶ˯ƙ .åĄ̠ƞ Ɨǀ˸Ƶ èƓɜƬ ̝ɂï̠ƙ ˕
 èð̊Ƶ Ɇƕ ÜßåíǕå Ɨƿí ÿå̠ǀƼ ÿāí ̇˻ Ḫˮ ɖ˸Ƶ èåî èƓɜƬ ̝ɂï̠ƙ˙˻ˮḪ Ɇɜ˵Ⱥ ƝƑƓ˯˹ǃå ˥˻˴˲ƙ ǏǄƵ çï˗ǀǃå. 
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Ǐƺ ƕ ˲ Ə˗ǁä æ̠ ḥƻǁä ResNet 

Ɠǌ˯Ǆơ Ǒ˯ǃå ƗǄɜ˵˸ǃå ɖǄƶ˯ƙ ResNet ǃƓƹ ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃå Ɨ ǈ˦ˮ˶ƶǃå èƓɜ ˵ǃå Ǐǃã èƓǀ ˠǃå ˥ǆ ˗ɂ̊ ˸ǃå ƗƼƓưã ÿƋȺ ĄƓ  Ɠǆ
˥˻˴ ƙ˲ ǏǄƵ Ɨɂ̇s ǃ˹å çï̠ǀǃå Ɨ̓ƓưǗå èƓǀɣǄǃ ÿ˦ɜȻ Ɠǆ̠˹Ƶ Ǐ˯ơ .Ǌ˹˻˴˲ƙ ̨ ǃā ÜßåíǕå ï˦ǋ̠ƙ Ǐǃã ɏí˓ǒ 

ǃ˶å èƓƿǚƶǃå ʕǄƶƙ ǑƼ êî˦˸ ǃ˹å Ɇ˵ƽȻ Ɠǆ ƓĄǃƓƹā Ü̝ƶƮá Ơ˶ Ȼ åĄ̠ƞ Ɨǀ˸ƶǃå èƓɜ˵ǃå ̝ɂï̠ƙ ÿƎƼ ÜƝƑƓ˯˹ǃå Ɨ˲ ˲
ǃå ˥˻ƕèƓ ˠƶ˸. 

˕ǆ˗ƿ ÜƗǄɜ˵˸ǃå ǉ˘ǋ ǏǄƵ ˔Ǆƺ˯Ǆǃ ResNet Ɨ ʿ ˯˸ǃå èåïƓ˴˸ǃå ç̇ ḧƼ(Residual Connection) Ɠƽ˯ǃå èåïƓ˴ǆ Ǒǋā Ɨ ʼ
ǆ Ǐǃã ç̇ ƬƓ ǆ Ɨǀ ˠǃå èǚƤ˗ǆ ƗƼƓưã Ɠǌ˻Ƽ ˤ˯ǒ Ɇ˻˰ ƙ˸ ʕǄƶƙ ˥ǆ ĄǙ̠ƕ Ü̇Ƥà Ǐ˹ƶ˸Ⱥ .Ɨǀơǚǃå èƓǀɣǃå èƓƞ̇˳ƞ ˗ǒ˗

 ĄƓǆƓ˸ƙ ǏǄƵ é̠ Ȼ˲ ɏ̆ǃå "̇˻ ƺ˻˯ǃå" āá "û̇ƽǃå" ʕǄƶ˯ƕ ɊǀƼ Ɨɜ˵Ǆǃ Ǒǀ˯˸ǃå ïƓ˴˸ǃå Ơ˸ Ȼ˴ ÜƗǀ˟ ɆḪ ýǚƤ ˥ǆ 
èǚƤ˗˸ǃå.  

 

Ɇɜ˵ǃåč .Ď: (Ǒǀ ˯˸ǃå ïƓ˴˸ǃå) èǚƮ˦ǃå āá èåïƓ˴˸ǃå ðāƓ˱ƙ  

 å˘ǋÿá Ǒ˹ƶȻ: 

- Ǒǋ Ɨ ǃƓ˯ǃå Ɨǀ ˠǃå èƓƞ̇ ˳ǆ: (Output = F(x) + x) 

  ˖˻ơ ( F(x)) ā Ü(ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃå Ɨǀ ˠǃå Ɇ˰˸ƙ Ǒ˯ǃå) Ɠǌ˸Ǆƶƙ ˤ˯ǒ Ɨ ˠƤ ˙˻ƹ Ɨƽ ˡā Ɇ˰˸ƙ ( x) Ǖå èǚƤ˗˸ǃå ǑǋƗ ǄƮ. 
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Ɇɜ˵ǃåč .ď: èǚƮ˦ǃå ðāƓ˱ƙ-èƓƞ̇ ˳˸ǃå  

Ɨ ʿ ˯˸ǃå èåïƓ˴˸ǃå ˗Ƒå˦Ƽ 

¶ ˶ƙ ÿá ˥ɜ˸Ȼ ÜèƓǀ ˠǃå ˥˻ƕ ˤ ʿǃå Ɇǀ˯˹ƙ Ɠǆ˗˹Ƶ :ˤ ʿǃå ǑƼ ïƓ˱ƽǈǙå āá ǑƬǚ˯ǃå ƗǄɜ˵ǆ ˥ǆ ˃ ʽ˳˯ǃå Ơ
 .åĄ̠ƞ ç̇ˮ˻Ḫ āá åĄ̠ƞ ç̇˻ƺƮ ɌƼƓ˲ƙǏ˯ơ ÜƗɜ ˵ǃå ˙ˮƵ èåïƓƬǗå ïƓ˵˯ǈå Ɨƿí ǏǄƵ Ɨ ʿ ˯˸ǃå èåïƓ˴˸ǃå  ǑƼ
åĄ̠ƞ Ɨǀ˸ƶǃå èƓɜ˵ǃå. 

¶  :Ɨǀ ˸Ƶ èƓɜ ˵ǃ ýƓƶƽǃå ˔ɂï˗˯ǃå ɏ˦ ƙ˲ Ɨǀ ˸ƶǃå èƓɜ ˵ǃåɆ˰ǆ ResNet50 āResNet101  ǏǄƵđČ āčČč 
Ǒǃå˦˯ǃå ǏǄƵ ÜƗǀ ˟ Ɨ ʿ ˯˸ǃå èåïƓ˴˸ǃå ˗ƵƓ˴ƙ Ü ǏǄƵ˯ǃ ɏí˓˯Ƽ ǑƬǚ˯˸ǃå ÿåðāǕå êï˗ƙ ƗǄɜ˵ǆ ðāƓ˱ƙ ɖ˻ǀ˲
.çðƓ˯˸ǆ ˔ɂï˗ƙ ƝƑƓ˯ǈ 

çƑɚ ˳ǁ ƕɀîƑ˶ƴ˶ǁä ƕ ˷ˬǁä ResNet 

 ˗˸˯ƶƙèƓɜ ˵ǃ Ɨ ˴ Ƒ̇ ǃå Ɨ ˹ˮǃå ResNet  āá Ɨ ʿ ˯˸ǃå èå˗ơ˦ǃå ǏǄƵ Residual BlocksǏǄƵ ɏ˦˯˲ƙ ç̠ơā ɆḪā: 

¶ (Ɨ ʼƓƽ˯ǃǙå āá Ɨƽ˯Ǆ˸ǃå èƓǀ ˠǃå Ɇ˰ǆ) ƗȻíƓƶǃå èƓǀ ˠǃå ˥ǆ ƗƵ˦˸˱ǆ. 
¶ èƓǀ ˠǃå ˣǄƙ èƓƞ̇ ˳ǆ Ǐǃã ç̇ ƬƓ ǆ Ɨ ǄƮǕå èǚƤ˗˸ǃå ˃ ˷Ȼ ǑƼƓƽ˯ǃå ïƓ˴ǆ. 
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Ɇɜ˵ǃåč .Đ: Ɨ ʿ ˯˸ǃå èå˗ơ˦ǃå  

çƑɚ ƪ éíƑ˶ǆ ˗Ǌƪà ResNet Ǐǉ: 

¶ ResNet18  ǏǄƵ ɏ˦˯˲ƙ ç̇˻ƺƮ ƗɜƬčĔ Ɨǀ ˟. 
¶ ResNet34  ƓĄ˷Ȼá þ̠˳ ˯˴ƙďĐ ǆ˥ Ąǚ˻Ǆƿ ɖ˸Ƶá Ǒǋā Ɨǀ˟ ResNet18. 
¶ ResNet50  ǏǄƵ ɏ˦˯˲ƙ ÜèƓɜ˵ǃå ̇ǌƬá ˥ǆ ç̠ơåāđČ Ɨǀ ˟. 
¶  ResNet101 āResNet152  ɏ˦˯˲ƙ  ǏǄƵčČč āčđĎ  ˙˰ǂá þƓǌǆ ǑƼ þ˗˳˯˴ƙā ÜǑǃå˦˯ǃå ǏǄƵ Ɨǀ ˟

 Ąå̠˻ǀƶƙ  ï˦˶ǃå Ɇ˻Ǆ˲ƙ Ɇ˰ǆǃåƗƿ˗ǃå Ɨ ǃƓƶ. 

 ˗ǊƪàçƑƾ ˬ˞Ɨ ƕ ʽ ˭˶ǁä çƑɚ ˳ǁä 

¶ èƓǋ˦ǒ˗˻ƽǃåā ï˦˶ǃå ǏǄƵ ú̇ ƶ˯ǃå: þ˗˳˯˴ƙ ResNet  ÜèƓǋ˦ ǒ˗˻ƽǃåā ï˦˶ǃå Ɇ˻Ǆ˲ƙ ǑƼ ƴƪåā ûƓˠǈ ǏǄƵ
ƗǀȺƓ˴ǆ ǑƼ Ɨ˲Ⱥå̇ ǃå Ɨɜ ˵ǃå ˕ǈƓḪ ˖˻ơ ImageNet  þƓƵĎČčđ. 

¶ Ǖå ǏǄƵ ú̇ ƶ˯ǃåā Üï˦˶ǃå ˤ ˴ǀƙ Üï˦˶ǃå ˃ ˹˶ƙ Ɇ˰ǆ èƓǀ ˮˠƙ ǑƼ :Ɨ Ɂ˦ƪƓ˲ǃå Ɨɂâ˙ǃåßƓ Ƭ. 
¶ Ɲǆí ˤƙ :ǉ˦ƞ˦ǃå ǏǄƵ ú̇ ƶ˯ǃå ResNet  ǏǄƵ ɖ˻ƿ˗ǃå ú̇ ƶ˯ǃå ǏǄƵ ˗˸˯ƶƙ Ǒ˯ǃå Ɨ˸ˢǈǕå ˥ǆ ˗ǒ˗ƶǃå ǑƼ

Ɨǀ ˸ƶǃå Ơǆǚ˸ǃå êå̇ ˳˯ƪå ǑƼ Ɠǌƙ˦ƿ ˔ˮ˴Ⱥ ǉ˦ƞ˦ǃå 
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Ɇɜ˵ǃåč .đ: ùǃ ƗɂïƓ˸ƶ˸ǃå Ɨ ˹ˮǃå ResNet 50 

ƙɆ˰˸ ResNet     Ą Ǚ˦ ˲ƙ Ąå̇ˮ˻Ḫ  ĆýƓƵ ßåíá èåî êîƓ˸ǈ ßƓ˹ƕ ˥ɜ˸˸ǃå ˥ǆ Ɇƶƞ Ɠ˸ǆ ÜƗˮ ƶ˶ǃå èƓɜ˵ǃå Ɨ˹ƕ ǑƼ  Ɨƿíā
.Ɨ Ɂ˦ƪƓ˲ǃå èƓǀ ˮˠ˯ǃå ˥ǆ ˗ǒ˗ƶǃå ǑƼ çðƓ˯˸ǆ 

̸̹̺͂͂ :ЬнϳгЮϜ ϤϝЫϡЇЮ ϣуЯуЋУϦ ϣЂϜϼϸ 

˙ˮ˯ƶƙ ) ý˦˲˸ǃå èƓɜ ƬTransformers ǑƼ çï˦ƛ ˕ƛ˗ơá ˖˻ơ Üɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃå ýƓ˱ǆ ǑƼ èåðƓ˱ǈǗå é˗ơá ˥ǆ (
 ƗƺǄǃå Ɨ˱ǃƓƶǆ˗ǀƙ ˤƙ .ó˦˶˹ǃå ˗˻ǃ˦ƙā Ɨ ǃǓå Ɨ˸ƞ̇ ˯ǃå Ɇ˰ǆ Ǒ˹ǆ̊ ǃå Ɇ˴Ǆ˴˯ǃƓȺ ƗǀǄƶ˯˸ǃå þƓǌ˸ǃåā Ɨ ʹ ˮˠǃå ýāǕ Ɠǌ˸Ȼ

" ÿå˦ ˹ƶȺ Ɨ ˸ǄƵ Ɨƿïā ǑƼ ç̇ ǆAttention is All You Need˥ǆ Ǒ˰˲Ⱥ ɖɂ̇ Ƽ Ɇˮƿ ˥ǆ " Google Brain  þƓƵĎČčē 
Ⱥúå̇ ƬƎ Vaswani et al [10]ǄƵ ɆǆƓḧǃå ƓǋíƓ˸˯Ƶå ˦ǋ ý˦˲˸ǃå èƓɜ Ƭ ˚˻˸Ȼ Ɠǆ .) Ǒƙå˘ǃå ǉƓ ˯ǈǙå Ɨ ǃà ǏSelf-

Attention Ɇ˰ǆ ƗȻ̠˻Ǆǀ˯ǃå çï̇ḧ˯˸ǃå èƓɜ˵ǃƓȺ ĄƗǈïƓǀǆ Ɨƶɂ̇ƪā Ɨɂðå˦˯ǆ Ɨ˱ǃƓƶǆ Ơ˯ǒ Ɠ˸ǆ Ü(RNN āLSTM. 

üˤ˰˶ǁä çƑɚ ˳ǁ ƕ ˲ Ə˗ǁä æ̠ ḥƻǁä 

ˮ˶ƶǃå èƓɜ ˵ǃå ǑƼǈ˦ Ɇ˰ǆ ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃå ƗLSTM āGRU ÿƓḪ Ɠ˸ǆ ÜƴȺƓ˯˯ǃƓȺ èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå Ɨ˱ǃƓƶǆ ˦ǋ ɏ˗˲˯ǃå ÿƓḪ Ü
˯ǃå Ɇƶ˱ȻƗ˸ǄḪ ɆḪ ƴǆ ɆǆƓƶ˯ǃå ʕ˯ǒ Üý˦˲˸ǃå ƴǆ ˥ḧǃ .ƓĄ˭ɣ˻Ⱥ ̝ɂï̠(Ąǚ˰ǆ)  Ɨǃà ̇ˮƵ Ćðå˦˯ǆ Ɇɜ˵Ⱥ ̇˶ Ƶ˹ āáƙ Ǐ˸˴

ǃå Ɨ˱ǃƓƶǆ ßƓ˹ƛá ˙ƮƓ˹ƶǃå Ɨ ʿȺ ǏǄƵ ˚˻Ḫ̇ ˯ǃƓȺ Ɇ˴Ǆ˴˯ǃå ǑƼ ˙˶˹Ƶ Ɇḧǃ Ơ˸˴ƙ Ǒ˯ǃåā ÜǑƙå˘ǃå ǉƓ ˯ǈǙåèƓ ˠƶ˸Ü 
.ƗǀȺƓ˴ǃå Ɨ Ǆ˴Ǆ˴˯ǃå Ǐ˹ˮǃå Ɠǌư̇ ƽƙ ˕ǈƓḪ Ǒ˯ǃå í˦˻ǀǃå ˔˹˱˯ƙ ǑǃƓ˯ǃƓɁā 

ƕɀîƑ˶ƴ˶ǁä ƕ ˷ˬǁä ǁüˤ˰˶ǁä ƕɚ ˳ 
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.á ) Ǒƙå˘ǃå ǉƓ ˯ǈǙå Ɨ ǃàSelf-Attention( 

   - ƙ (ƗǄ˸˱ǃå ǑƼ èƓ˸Ǆḧǃå Ɇ˰ǆ) ɆƤ˗˸ǃå ǑƼ ˙˶˹Ƶ ɆḪ ßƓˠƵǗ Ǒƙå˘ǃå ǉƓ ˯ǈǙå ǏǄƵ ý˦˲˸ǃå èƓɜ Ƭ ˗˸˯ƶ
ǃå ǏǄƵ çï˗ǀ" .˙ƮƓ˹ƶǃå ǑƿƓȺ Ǐǃã "˙ˢ˹ǃå Ɠ˸ǆ Ɠǆ ˦ǋā ÜèƓ˸ǄḧǄǃ ƴƪāǕå ûƓ ˴ǃå ˤǌƼ ˥ǆ êî˦˸˹ǃå ˥ɜ˸Ȼ˙ˮ˯ƶȻ  ĄƓǆƓǋ

.Ɨ ʹ ˮˠǃå ƗƺǄǃå ˤǌƼ ǑƼ 

   - å Ɨ ǃà Ɇ˸ƶƙ Ɏ̇Ƥá Ɨ˸Ǆḧǃ Ɨ˴ ǃ˹ƓȺ Ɨ˸ǄḪ ɆḪ Ɨ˸ǋá Ɏ̠ǆ í̠˲ƙ Ǒ˯ǃå "ǉƓ˯ǈǙå ÿåðāá" æƓ˴ơ ýǚƤ ˥ǆ ǉƓ˯ǈǙ
) èƓǆǚƶ˯ƪǙå :Ɨ ˴ Ƒï èƓƼ˦ƽ˶ǆ éǚƛ ýǚƤ ˥ǆ ˤ˯ǒ å˘ǋ .ƗǄ˸˱ǃå ǑƼqueries Ü( ā) Ơ ƙƓƽ˸ǃåkeys ˤ ʿǃåā Ü(

)values.( 

æ˸ǃå èƓǀ ˠǃå .) Ɨƪ˗ɜStacked Layers( 

   - ǒ) ƗǆƓǆǕå ƗȻ̆ƺ˯ǃåā ǉƓ˯ǈǙå èå̠ơā ˥ǆ èƓǀ˟ ç̠Ƶ ˥ǆ ý˦˲˸ǃå ÿ˦ḧ˯Feed-Forward Layers ˖˻ơ Ü(
 Ǐǃã ý˦˲˸ǃå ˤ ˴ǀƙ ˤ˯ǒ .èå̇ ǆ ç˗Ƶ èƓǀ ˠǃå ǉ˘ǋ ïå̇ ḧƙ ˤ˯ǒ ˥ǒá̊ ƞ:˥˻˻˴ Ƒï 

     - ˸ǃå˚ǆ̇ )EncoderƵ Ɨ ǃǙí èǚ˻˰˸ƙ ßƓ˵ǈã ǏǄƵ Ɇ˸ƶɂā èǚƤ˗˸ǃå ǏǀǄ˯ǒ :(Ɨ ǃƓ .Ɏ˦˯˴˸ǃå 

     - ˚˻ǆ̇ ˯ǃå ˣƼ )Decoder Ɨˠƪå˦ƕ ƓǋâƓ˵ǈã ˤƙ Ǒ˯ǃå èǚ˻˰˸˯ǃå þ˗˳˯˴Ȼ :( ̊ ǆ̇ ˸ǃå êƓ˯ǈǗå Ɇ˰ǆ ÜèƓƞ̇ ˳˸ǃ
ç˗ǃ˦˸ǃå ó˦˶˹ǃå āá Ɨ˸ƞ̇ ˯ǃå Ɨ ʹ ˮˠǃå èƓƺǄǃå ƗǃƓơ ǑƼ. 

ê) Ɨ ǆƓǆǕå ƗȻ˘ƺ˯ǃå .Feed-Forward Layers( 

   - Ɠ ˯ǈǙå ˥ǆ ç˦ˠƤ ɆḪ ˗ƶȺǃå ˙˸ƙ ÜǉèƓ ˠƶ˸ ƙ Ɨɜ Ƭ ˙ˮƵ ˥ǆ ˗ɂ̊ ǆ ßå̇ ƞǗ èƓǀ ˠǃå çí˗ƶ˯ǆ Ɨ ǆƓǆá ƗȻ˘ƺ
.Ɇ˻˰˸˯ǃå ǏǄƵ èƓ˹˻˴˲˯ǃå 

í) Ǒƶư˦˸ǃå ˚˻ǆ̇ ˯ǃå .Positional Encoding( 

-  Ɇ˰ǆ ǑƶȺƓ˯˯ǃå Ɇ˴Ǆ˴˯ǃå ǏǄƵ ý˦˲˸ǃå ˗˸˯ƶȻ ǙLSTM Üˣǃ˘ǃ  ˙ƮƓ˹ƶǃå ƴư˦˸Ⱥ ɖǄƶ˯ƙ èƓǆ˦Ǆƶǆ ƗƼƓưã ˤ˯ǒ
Ƶ êî˦˸˹ǃå ˗ƵƓ˴Ȼ Ɠ˸ǆ ÜǑƶư˦˸ǃå ˚˻ǆ̇ ˯ǃå þå˗˳˯ƪƓȺ Ɇ˴Ǆ˴˯ǃå ɆƤåí.˙ƮƓ˹ƶǃå ˔˻ƙ̇ ƙ ˥˻ƕ ɖɂ̇ ƽ˯ǃå ǏǄ 
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Ɇɜ˵ǃåč .Ē: ý˦˲˸Ǆǃ ƗɂïƓ˸ƶ˸ǃå Ɨ ˹ˮǃå  

üˤ˰˶ǁä Ƒȹä̆ Ǆ: 

á ˛ɜƵ ǏǄƵ :Ɨɂðå˦˯˸ǃå Ɨ˱ǃƓƶ˸ǃå .RNN āLSTM ǃå Ɨ˱ǃƓƶǆ ˔Ǆˠ˯ƙ Ǒ˯ǃåèƓ ˠƶ˸  ý˦˲˸Ǆǃ ˥ɜ˸Ȼ ÜƴȺƓ˯˯ǃƓȺ
.ßåíǕåā ˔ɂï˗˯ǃå ƗƵ̇ ƪ ˥ǆ ˗ɂ̊ ǒ Ɠ˸ǆ Üç˗ơåā ƗƶƼí Ɇ˴Ǆ˴˯ǃå ˙ƮƓ˹Ƶ ƴ ˸ƞ Ɨ˱ǃƓƶǆ 

æç̇ ˻ˮḪ èƓ ˸Ḫ ƴǆ ɆǆƓƶ˯ǒ ÿá ý˦˲˸Ǆǃ ˥ɜ˸Ȼ ÜƗɂðå˦˯˸ǃå Ɨ˱ǃƓƶ˸ǃåā Ǒƙå˘ǃå ǉƓ ˯ǈǙå Ɇ˷ƽȺ :æƓ˴˲ǃå çßƓƽḪ .  ˥ǆ
ǃåèƓ ˠƶ˸ .˙ˮǂá çßƓƽɜȺ 

êǄɂ˦ˠǃå èƓƿƓ ˴ǃå ƴǆ ɆǆƓƶ˯ǃå ǏǄƵ çï˗ǀǃå .ƕ èƓƿǚƶǃå ˤǌƼ ý˦˲˸ǃå Ɨɜ ˵ǃ ˥ɜ˸Ȼ ÜǉƓ ˯ǈǙå Ɨ ǃà Ɇ˷ƽȺ :Ɨ ˥˻
.ûƓ˴Ǆǃ ɖ˸Ƶá ʕǌƽȺ Ơ˸ Ȼ˴ Ɠ˸ǆ Ü̇ƬƓ˸ǃå ƴȺƓ˯˯ǃå ǏǄƵ íƓ˸˯ƵǙå ÿāí Ɇɂ˦ɣǃå Ɇ˴Ǆ˴˯ǃå ǑƼ èƓ˸Ǆḧǃå 

èƓǀ ˮˠƙ :ý˦˲˸ǃå 

.á ) Ɨ ʹ ˮˠǃå ƗƺǄǃå Ɨ˱ǃƓƶǆNLP ÜƗ ǃǓå Ɨ˸ƞ̇ ˯ǃå Ɇ˰ǆ èƓǀ ˮˠ˯ǃå ˥ǆ ˗ǒ˗ƶǃå ǑƼ ý˦˲˸ǃå þ˗˳˯˴Ȼ :( ā˝ ˳Ǆƙ 
 Üó˦˶˹ǃå ā ƗȺƓƞǗå ˥Ƶ.ó˦˶˹ǃå ˃ ˹˶ƙā ÜƗǄ˭ƪǕå 
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.æ  Ɇ˰ǆ :ó˦˶˹ǃå ˗˻ǃ˦ƙ êîƓ˸ǈGPT ā BERT  ā T5   ƝƑƓ˯ǈ è̇ ǌˡá Ǒ˯ǃåā Üý˦˲˸ǃå Ɨ ˹ƕ ǏǄƵ ˗˸˯ƶƙ Ǒ˯ǃå
.ƗƺǄǃå ˤǌƼā ó˦˶˹ǃå ˗˻ǃ˦ƙ ǑƼ ƗǄǋ˘ǆ 

.ê Ɨ Ɂ˦ƪƓ˲ǃå Ɨɂâ˙ǃåā ï˦˶ǃå ǏǄƵ ú̇ ƶ˯ǃå :ƗɁ˦ƪƓ˲ǃå Ɨɂâ̇ǃå þƓǌǆ ǑƼ åĄ̇Ƥ˓ǆ ý˦˲˸ǃå ɖ˻ˮ ƙɣ ʕƙ Ɇ˰ǆ ÜVision 

Transformers (ViT) .ó˦˶ ǃ˹å ˥ǆ ĄǙ̠ƕ ï˦˶ ǃå ǏǄƵ ɖˮɣ ƙ Ɠǌ˹ḧǃ ʕ Ɠˀƽ˸ǃå ̨ƽǈ ǏǄƵ ̠˸ ƶ˯ƙ Ǒ˯ǃåā Ü 

üˤ˰˶ǁä ǍǂƳ ƕ˶ƏƑƾǁä éíƑ˶˷ǁä ˗Ǌƪà 

á .BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) ˗˸˯ƶȻ :BERT  ǉƓ ˯ǈǙå ç̇ ḧƼ ǏǄƵ
˴ǃå ˤǌƽǃ (˥˻˸ ǃå ˥ǆā ïƓ˴ ǃå ˥ǆ) ˥˻ǋƓ˱ƙǙå ǚḪ ˥ǆ ûƓ ˴ǃå Ǐǃã ˙ˢ˹ǒ Ǌǈá Ǒ˹ƶȻ Ɠ˸ǆ ÜǉƓ˱ƙǙå ǑƑƓ˹˰ǃåɆǆƓḧǃå ûƓ 

Ɨ˸ǄḧǄǃ   . 

æ .GPT (Generative Pre-trained Transformer) ˗˻ǃ˦ƙ ǑƼ Ɨ˶˶˳˯˸ǃåā ý˦˲˸ǃå ǏǄƵ Ɨ˸ƑƓǀǃå êîƓ˸˹ǃå ˗ơá :
 Ɇɜ˵Ⱥ Ǌ ɂï˗ƙ ˤ˯ǒ .ó˦˶˹ǃå.çí˗˲ǆ þƓǌǆ ßåíǕ ǊǄǒ˗ƶƙ ˤ˯ǒ ˤƛ Üó˦˶˹ǃå ˥ǆ ƗǄƑƓǋ èƓ ˸Ḫ ǏǄƵ ˔ƿå̇ ǆ ˙˻ƹ 

ê .T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) ˝˹ǃƓȺ ƗǀǄƶ˯˸ǃå þƓǌ˸ǃå ɆḪ Ɨ˱ǃƓƶǆ ˗˻ơ˦˯ƕ êî˦˸˹ǃå å˘ǋ ˚˻˸˯ǒ :
.Ǒ˶ǈ êå̇ Ƥɀā Ǒ˶ǈ ýƓƤíã ɖ˻˴˹ƙ Ǐǃã ƗǄɜ˵ǆ ɆḪ Ɇɂ˦˲ƙ ˤ˯ǒ ˖˻ơ Ü˗ơåā ïƓ˟ã ǑƼ 

:ƕƬǘ˱ǁä è̇ ˻ƹ Ɠɜ Ƭǃå Ɨ˱ǃƓƶǆ Ɨ̔Ḫ ɏï̆ƞ Ɇɜ˵Ⱥ ý˦˲˸ǃå èèƓ ˠƶ˸  Ɇ˷ƽȺ .ɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃå ǑƼ Ɨ Ǆ˴Ǆ˴˯ǃå
ǃå ˥ǆ Ɨ˸˳ư èƓ ˸Ḫ ˥ǆ ˤǄƶ˯ǃå ǏǄƵ Ɠǌƙï˗ƿā ƗǄɂ˦ˠǃå èƓƿƓ ˴ǃå ƴǆ ɆǆƓƶ˯ǃå ǑƼ ƓǌƙßƓƽǂèƓ ˠƶ˸ ǉ˘ǋ ˕˲ Ʈá Ü

 ßƓḪ̆ǃå ýƓ˱ǆ ǑƼ ƴɂ̇˴ǃå ï˦ɣ ǃ˯å ˥ǆ ĄƓƪƓƪá Ąåß̊ƞ èƓɜ˵ǃå Ǒƶ˹˶ǃåƶǆ ǑƼ ƗƮƓƤ Üɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃåāƺǄǃå Ɨ˱ǃƓ Ɨ
.Ɨ Ɂ˦ƪƓ˲ǃå Ɨɂâ˙ǃåā Ɨ ʹ ˮˠǃå 

ǉ˘ǋ  ßƓḪ˘ǃå ˥ǆ ˕Ǆƶƞ èåï˦ˠ˯ǃå Ǒƶ˹˶ǃåèǙƓ˱˸ǃå ˥ǆ ˗ǒ˗ƶǃå ǑƼ Ɨɂ˦˻ơ èåāíá ɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃåā ƗǃǓå ˤǄƶƙā ƴǆ Ü
Ɇˮǀ˯˴˸ǃå ǑƼ ˦˸˹Ǆǃ ç˗ǒå̊ ˯ǆ èƓ ǈƓɜǆã Ɠ˹˯ǃƋ˴ǆ Ɇơ ǑƼ Ɠǌ˹ǆ Ɠǈ˗ƽ˯ƪå ˣǃ˘ǃ. 

ǃå ˃ ˹˶ƙ û̇ ā˟ Ɇǒ̠ƶ˯ǃå þ˦ǌƽǆ Ɠ˹ư̇ƶ˯ƪå Ɇ˶ ƽǃå å̆ǋ ǑƼ èƓǈƓǀƙ ƴǆ ˃ ˹˶ ǃ˯å û̇  ˟ɆǆƓḧƙ Ɨ˸ǋáā ĄƓǃà Ɇǒ̠ƶ˯
 ǑǈƓ˰ǃå Ɇ˶ ƽǃå ǑƼ ô ƶ̇˴˯ ƪ˹ ûƓ˴ǃå å̆ǌǃ ĄǙƓ˸ḧ˯ƪåā Üɖ˻˸ƶǃå ʕǄƶ˯ǃå èƓ ƕíǕå ð˙ƕá ā ÜƗǄ˶ǃå èåî ˕ǆ˗ƿ Ǒ˯ǃå

 ÜĄƓǃà Ɇǒ̠ƶ˯ǃå ÷˦ǈ ˃ ˹˶ ǃ˯ ƗǆƓǋ êîƓ˸ǈ.˖˲ ǃå ˗˻ƿ ƗǃƋ˴˸ǃå Ɇ˲ǃ Ɠ˹˯ɂâï çï˦Ǆƕ ˗˹Ƶ Ɠǌ˹ǆ Ɠǈ˗ƽ˯ƪå 



 
ƞǽîǸƾǩä ƞǾƛƸǖǩä ƞǽîǸǶǮƪǩä 

ƘǾƩǸǩǸǲǦƢǩäĀ ƞǾǢǾƜǎƢǩä ýǸǪǖǪǩ ǼǩƘǖǩä ƴǶǖǮǩä 
 

20 
 

 

 

ϝϫЮϜ ЭЋУЮϜсж ϣуЛϮϽгЮϜ ϤϝЂϜϼϹЮϜ 

ƗǄƮ èåî èƓƪåïí ƗƵ˦ ˸˱ǆ Ɇ˶ƽǃå å˘ǋ ǑƼ ô̇ ƶǈ. 
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̸̹͂    ϣЂϜϼϹЮϜпЮмцϜ ϣуЛϮϽгЮϜ : 

 Enhanced Low SNR Radio Signal Classification using Deep Learning (2020) 

 

̸̸̹͂͂ ϣЂϜϼϹЮϜ ев РϹлЮϜ 

 Ɲ ˱˷ǃå Ǐǃã çïƓƬǗå ˔˴ǈ èåî Ɨ ḧǄƪǚǃå èåïƓƬǗå ˃ ˹˶ƙ ˥˻˴˲ƙƗ˷ƽ˳˹˸ǃå (Low SNR)  èƓ ˹ǀƙ þå˗˳˯ƪƓȺ
ɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃå[11]˻ơ Ɨ ʹ˶ǃå úā˙ˢǃå ǑƼ èåïƓƬǗå ˃ ˹˶ƙ Ɠǌ˹ɜ˸Ȼ ç˗ǒ˗ƞ Ɨǀɂ̇ ˟ ˤȻ˗ǀƙ Ǐǃã Ɨƪåï˗ǃå Ǐƶ˴ƙ . ̟

 ˗ƞ˦ǒƝ ˱ư ǑǃƓƵ˞ƽ˳˹˸ǃå Ɲ ˱˷ǃå èåî Ɨ ǃƓ˰˸ǃå úā˙ˢǃå ǑƼ èåïƓƬǗå ˃ ˹˶ƙ Ǐǃã ƗƼƓưǗƓȺ Ü. 

 ƗǄɜ˵ǆ Ɨƪåï˗ǃå ˕˱ǃƓƵåïƓƬǗå ˃ ˹˶ƙ Ɨƿí ɄƶưǑǃƓƶǃå Ɲ ˱˷ǃå èåî úā˙ˢǃå ǑƼ è (Low SNR)  þå˗˳˯ƪƓȺ
Ɇ˰ǆ û̇˟ ResNet ˻ǀ˲ƙ ǑƼ Ɇ˵ƽƙ Ɠǌǈá Ǚã ÜƗ˷ƽ˳˹˸ǃå Ɲ ˱˷ǃå èåïƓƬã ƴǆ ˗˻˱ǃå ƓǌƑåíá ˥ǆ ˤƹ̇ ǃå ǏǄƵ ÜǑ˯ǃå ɖ

Ɨ ǃƓƶǃå Ɲ ˱˷ǃå úā˙ˡ ǑƼ Ɨǃ˦ˮǀǆ Ɨƿí. 
̸̹̹͂͂ ϣвϹϷϧЃгЮϜ ϣуЂϝЂцϜ ϣузϡЮϜ: 

 ÿ˦ơ˰Ɠǃå þ̠˳ ƪ˯å  ƗƵ˦˸˱ǆǃåèƓ ˠƶ˸ DeepSig RadioML2018A  ǏǄƵ ɏ˦˯˲ƙ ç̇ˮ˻Ḫ ƗƵ˦˸ ǆ˱ Ǒǋā ÜĎĐ 
 ĄƓƵ˦ǈ å èåïƓƬǗå ˥ǆ.Ɨǃ˗ƶ˸ǃ 

 āï˦˟āå ǈ˦ˮ˶ƶǃå èƓɜ ˵ǃå ˥ǆ ˥˻ƞî˦˸ǈ ǏǄƵ ˗˸˯ƶƙ Ɨ ƪƓƪá Ɨ ˹ƕɆɜ˵ǃå ˙ˢǈå Ɨč,ď: 

Ɨɜ Ƭ ResNet Ɨǃ˗ƶ˸ǃå ˞ƽ˳˹˸ǃå Ɲ ˱˷ǃå èåî èåïƓƬǗå ˃ ˹˶˯ǃ (High SNR). 

Ɨɜ Ƭ Transformer ǑǃƓƶǃå Ɲ ˱˷ǃå èåî èåïƓƬǗå ˃ ˹˶˯ǃ (Low SNR). 
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 Ɇɜ˵ǃåĎ .č : Ɨ ˹ˮǃå Ɨơ̇ ˯ǀ˸ǃå Ɲǆí ˥˻ƕ Ɨɜ ˵ǃå Ɨ ʿ ˯˸ǃå ý˦˲˸ǃåā 

̸̺̹͂͂  аϜϹϷϧЂϜ ϣугкϒϣуЧϡϧгЮϜ ϣЫϡЇЮϜ  Residual Neural Network 

ǑƼ .ƗȻƓƺǄǃ ç˗ǀƶǆ ɄƑƓˡā Ɇơā Ɇ˻˰˸ƙ ˥ɜ˸˸ǃå ˥ǆ Ơ Ʈá ÜƗǀ ˸ƶǃå Ɨ ˮ˶ƶǃå èƓɜ ˵Ǆǃ ˙˸˯˴˸ǃå ï˦ˠ˯ǃå ƴǆ 
 è̇ ǌˡ èƓǀ ˠǃå èƓ˭ǆ Ǐǃã Ɠǋï˦ˠƙ ƴǆ ˥ḧǃ ÜɊǀƼ èƓǀ ˟ ƴ˷Ⱥ ˥ǆ ɄǃƋ˯ƙ Ɨ ˮ˶ƶǃå èƓɜ ˵ǃå ˕ǈƓḪ ÜƗȻå˗ˮǃå

 ƗǄɜ˵ǆ Ɠǋð˙ƕá Üç˗ǒ˗ƞ èƓȻ˗˲ƙéî˕˭ǁä ǏƪǘƗ.  Ɨ˸ ʾ ˞ƽ˳˹ƙ Ɠǆ˗˹Ƶ é˗˲ƙ ƗǄɜ˵˸ǃå ǉ˘ǋɖ˯˵˸ǃå) êï˗˯ǃå Ǐǃã (
 êï˗˯ǃå ýā˚ǈ Ɇƶƞā ÿåðāǕå ˖ǒ˗˲ƙ þå˗ƶǈå Ǐǃã ɏí˓ǒ Ɠ˸ǆ Ü˔ɂï˗˯ǃå Ɨ Ǆ˸Ƶ ßƓ˹ƛá ç̇ ˻ˮḪ ƗƵ̇ ˴Ⱥ ˙ƽ˶ǃåȺ ƓĄ˭ɣ˻

åĄ̠ƞ. 

ùƕ ú̇ƶĈƙ Ɏ̇Ƥá ƗǄɜ˵ǆ ̇ǌsƙ ÜæïƓǀ˯ǃå ǑƼ Ɨǀ˸ƶǃå èƓɜ˵ǃå á̠ˮƙ Ɠǆ̠˹Ƶ Ǐ˯ơîˤǉ˕˭ǁäçíƓɂð ɏí˓ǒ ˖˻ơ Ü  ɖ˸Ƶ
Ü(ƴƿ˦˯ǆ ˙ǆá ˦ǋā) Ɨƿ˗ǃå ƴ ˵ƙ Ǐǃã Ɨɜ ˵ǃå Ɠƽ˳ǈå ˔ˮ˴Ȼ Ɠ˸ǆ Üɋ˦˲Ǆǆ Ɇɜ˵Ⱥ Ɨƿ˗ǃå ï˦ǋ˗˯ƙ ˣǃî ˗ƶȺ ˥ḧǃ ǑƼ ƓĄư

êî˦˸˹ǃå ßåíá. 

˥ǆ Ɨ ˰˲Ⱥ Ɨƿïā ˕ǆ˗ƿ ÜèƓȻ˗˲˯ǃå ǉ˘ǋ Ɇ˲ǃ Microsoft  Ǐ˸˴Ȼ Ɇ˸Ƶ ïƓ˟ãɔ˹˶ƴǁä Ǐƾ ˭˶ǁä ˢǂƴ˭ǁä (Deep 

Residual Learning).  ǏǄƵ ïƓ˟Ǘå å˘ǋ ˗˸˯ƶȻƕ ʽ ˭˶ǁä çƑɚ ˳ǁä (ResNets) ƓǈƓ ˮǃå ɖƼ˗ƙ Ɇǌ˴ƙ Ǒ˯ǃå˻ƕ è ˥
 ʕƪƓȺ ú̇ƶĈƙ ç̊˻ǆ ̇ˮƵ èƓǀɣǃåǏƾ ˭˶ǁä üƑ˴ƗǗä  āáçǘƬˤǁä ïĀƑ˯Ɨ (Skip Connections). å å˘ǋ ǑƼ ÜƝǌ˹ǃ

ƗɜƬ ɖƼ̠ƙ ðāƓ˱˯ƕ Ơ˸ Ȼ˴ Ɠ˸ǆ ÜƗǀ˟ ɆḪ ̇ˮƵ ƓǌǃƓǀ˯ǈå ˥ǆ ĄǙ̠ƕ èƓǈƓˮǃå ðāƓ˱ƙ ˥ɜ˸Ȼ CNN ã ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃå Ǐǃ
èƓǀ ˟ ç˗Ƶ ˗ƶȺ Ɨ ǃƓ˯ǃå Ɨǀ ˠǃå. 
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˵ǃå þå˗˳˯ƪǙ ÿƓ˯˻˴ Ƒï ÿƓƙ̊ ˻ǆ ˗ƞ˦ƙƗ ʿ ˯˸ǃå èƓɜ: 

č. ÞäìǓä îˤǉ˕Ɨ Ǎǁâ ɍìˑƗ Ǘ æ˕ǐ˕Ɯ çƑƾ ˝ ƕƺƑƮâ:  Üç˗˻ƽǆ ˙˻ƹ ç˗ǒ˗˱ǃå èƓǀ ˠǃå ˕ǈƓḪ åîãƼ ÿƎ
êî˦˸ ǃ˹å ßåíá ǏǄƵ ̇˻ƛƋ˯ǃå ÿāí ƓǋƓɣ˳ ǒ˯ Ǒǀ˯˸ǃå ýƓ˶ƙǙå. 

Ď. æ˕˹ƻǄ çƑƾ ˝ ƕƺƑƮâ ˕˷Ƴ ÞäìǓä ˣ˹˲˰Ɨ:  āá ÿƎƼ Üç˗ƑƓƼ èåî ç˗ǒ˗˱ǃå èƓǀ ˠǃå ˕ǈƓḪ ýƓơ ǑƼ āá Ɠǌǈåð
ǃå Ɨ̔˶˯ǃå Ɏ˦ǈƓĄ˱ɂï̠ƙ êî˦˸ ǃ˹å ßåíá ˥˻˴˲ƙ Ǐǃã ɏí˓ǒ Ɠ˸ǆ ÜƗɂ̇ƽƮ ̇˻ƹ Ơ˶ ƙ Ɠǌƕ ƗƮƓ˳. 

 .êî˦˸˹ǃå ßåíá ôƓƽ˳ǈå ǑƼ ˔ˮ˴˯ǒ Ǚ èƓǀ ˠǃå ˥ǆ ˗ɂ̊ ˸ǃå ƗƼƓưã ÿá Ǒǀ ˯˸ǃå ýƓ˶ƙǙå ˥˸˷Ȼ ÜǑǃƓ˯ǃƓȺ ā ƴǆ
Ɨ ʿ ˯˸ǃå èƓɜ ˵ǃå Ɇ˯Ḫ ˛Ȼ˗ḧƙ (ResNet) ǃƓƵ çßƓƽḪ èåî åĄ̠ƞ Ɨǀ˸Ƶ èƓɜƬ ʕ˸˶ƙ ˥ɜ˸Ȼ ÜƴȺƓ˯˯ǆ Ɇɜ˵Ⱥ Ɨ

áāĊ˴˲˥ǆ ßåí. 

 

̸̻̹͂͂  ϣЫϡІ  ϣузϠResnet  :ϣЮϹЛгЮϜ 

Ɇ˯Ḫ í˦ƞā ÿã ResNet ïƓ˶˯ƤǙå ƴǆ"Ǒǀ ˯˸ǃå ïƓ˶˯ƤǙå"  Ɨǃåí ʕǄƶƙ Ɇ˯ḧǃå Ɏ̠ơã ǏǄƵ åĄ̠ƞ Ɇǌ˴ǃå ˥ǆ Ɇƶ˱Ȼ
Ɇ˯Ḫ ˛Ȼ˗ḧƙ ˣ˹ɜ˸Ȼ Ǌǈá Ǒ˹ƶȻ å˘ǋ .Ɨɂ˦ǋ ResNet  ƗƵ˦˸˱ǆ ßåíƋȺ ïå̇ ưǗå ˙˟Ɠ˳ǆ ˥ǆ Ɇ˻Ǆǀǃå ƴǆ Ɨ ʼƓưã

˔ɂï˗˯ǃå(Ǒǀ ˯˸ǃå ñ˗ɜ˸ǃå ǏǄƵ ý˦˶˲ǃå) Ɇɜ˵ǃå ˙ˢǈå 2.2 . 

 

 Ɇɜ˵ǃåĎ .Ď :ƗǈïƓǀǆ ˥˻ƕ èƓǀ ˠǃå ǑƼ ñ˗ɜ˸ǃå Ǒǀ ˯˸ǃå ǑƪƓƪǕå ýĊ̠ƶ˸ǃåā 
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 ʕƙ .Ǒǀ˯˸ǃå ñ̠ɜ˸ǃå ʕ˸˶ƙ ˥˻˴˲ ƙ xǃî ǑƼ Ɠ˸Ⱥ ÜƗˮ ƶ˶ǃå Ɨɜ˵ǃå ˥ɂ˦ḧƙ ǏǄƵ èǚǒ̠ƶƙ ßå̇ƞƎȺ ÿ˦ơ˰Ɠǃå þƓƿ
 ýƓƤíã ˙ˮƵ ˣǃîçƑƴƺ˕ǁä ýƑˠ˷˭ƨä  çßƓƽḪ ð˚Ƶ Ɠ˸ǆ ÜǑǀ ˯˸ǃå ñ˗ɜ˸ǃå ǑƼ ƠƬ̇ ˸ǃå ˗ƶɁā Ɨ ʿ ˯˸ǃå ç˗ơ˦ǃå ɆƤåí
Ɨɜ ˵ǃå ßåíáā ˔ɂï˗˯ǃå. 

çƑƴƺ˕ǁä ýƑˠ˷˭ƨä ýä˕˱˭ƨä ÞäîĀ Ʋƺä˕ǁä 

çƑƴƺ˕ǁä ýƑˠ˷˭ƨä (Batch Normalization) ƞ Ɨǀ˸ƶǃå Ɨˮ ƶ˶ǃå èƓɜ˵ǃå ̝ɂï̠˯ǃ þ̠˳ ˯˴Ĉƙ ƗǃƓĊƶƼ Ɨ˹ǀƙ ˦ǋ ÜåĄ̠
ǚƤ˗˸ǃå ƴɂð˦ƙ ˗˻ơ˦ƙ ǏǄƵ Ɇ˸ƶƙ ˖˻ơ ïå̇ ǀ˯ƪå ǑƼ ˣǃî ˤǋƓ˴Ȼ .˔ɂï˗˯ǃå ßƓ˹ƛá ç̇ ˻ƺƮ èƓƶƼí ˥˸ư Ɨǀ ˟ Ɇḧǃ è

˙˻ˮḪ Ɇɜ˵Ⱥ ƗɁ˦Ǆˠ˸ǃå ˔ɂï˗˯ǃå Ɇơå̇ ǆ í˗Ƶ Ɇ˻Ǆǀƙā ˤǄƶ˯ǃå Ɨ Ǆ˸Ƶ. 

 ˙˻ƛƋƙ Ɇ˻Ǆǀƙ Ǒǋ èƓƶƼ˗ǃå þƓˢ˹˯ƪǙ Ɨ ƪƓƪǕå ˗Ƒå˦ƽǃå Ɏ˗ơãƕ ʻ˱˶ǁä ˢ ʽǁä üˤ˰Ɨ (Hidden State Shift). Ƶ ǏǄ
 ǏǄƵ Ɨ ˮ˶Ƶ Ɨɜ Ƭ ˔ɂï˗ƙ ÜýƓ˰˸ǃå Ɇ˻ˮƪ ˤȻ˗ǀƙ ˗˹Ƶ ˤ ˸ƶ˯ǃå ǏǄƵ çïíƓƿ ˙˻ƹ ƓǌǄƶ˱Ȼ ˗ƿ ɊǀƼ ßåí˦ƪ Ɋˠǀǃ ï˦Ʈ

 ïå̇ ǀ˯ƪå ˥˻˴˲ƙ ýǚƤ ˥ǆ ƗǄɜ˵˸ǃå ǉ˘ǋ Ɨ˱ǃƓƶǆ ǑƼ èƓƶƼ˗ǃå þƓˢ˹˯ƪå ˗ƵƓ˴Ȼ .ƗƽǄ˯˳ǆ ÿå˦ ǃƋȺ Ɋˠǀǃ ï˦Ʈ
èƓǈƓ ˮǄǃ Ɨ ǄƤå˗ǃå èƓƶɂð˦˯ǃå. 

çƑƴƺ˕ǁä ýƑˠ˷˭ƨä çä̆ ˹Ǆ 

č. ǍǂƳà ˢǂƴƗ çǗ˕ƴ˶ȸ êƑ˶˲ǁä :  ɆḪ ǑƼ èƓˠ ˵˹˯ǃå ˗˻ơ˦ƙ Ɇ˷ƽȺ þ˗Ƶ èƓƶƼ˗ǃå þƓˢ˹˯ƪå ˥˸˷Ȼ ÜƗǀ ˟
˙ˮǂá ˤǄƶƙ èǙ˗ƶǆ þå˗˳˯ƪå Ơ ˯ǒ Ɠ˸ǆ Üɉ̇ ƽǆ Ɇɜ˵Ⱥ ˤ ʿǃå ôƓƽ˳ǈå āá ÷Ɠƽƙïå. 

Ď. ˘˹Ǌ˯˭ǁä Ǐƺ ɇä̠ ƺǕä Ʉ˹ǂƾƗ  :˞ƶȺ ˃ ˷ĈȻ ̟ ơ˻ ÜƓĄƽ̔Ƥ ƓĄ˸ˢ˹ƙ åĄ̇˻ƛƋƙ èƓƶƼ̠ǃå þƓs˹ ƪ˯å xǄ˯˸Ȼ  Ɲ ˱˷ǃå
˸˯ƵǙå ˙ˠƤ ˥ǆ ɆǄǀȻ Ɠ˸ǆ ÜƗ ʽ˳˸ǃå èƓǀ ˠǃå ǑƼ Ɋ ˵˹˯ǃå èƓ Ǆ˸Ƶ Ǐǃã˔ɂï˗˯ǃå èƓǈƓ ƕ ǏǄƵ ɉ̇ ƽ˸ǃå íƓ. 

Ǐƾ ˭˶ǁä ð˕ɚ˶ǁä ǍǂƳ çƑƴƺ˕ǁä ýƑˠ˷˭ƨä ˗˹ƙƉƗ 

¶ ɜ˸ǃå í˗Ƶ Ɇ˻Ǆǀƙ ˥ɜ˸ȻñíƓ èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå ÿå̠ǀƼ ÿāí êî˦˸ ǃ˹å ̠˻ǀƶƙ ˥ǆ ɆǄǀȻ Ɠ˸ǆ ÜƗɁ˦Ǆɣ˸ǃå Ɨʿ ˯˸ǃå. 

¶ Ɨƿ˗ǃåā çßƓƽḧǃå ˖˻ơ ˥ǆ Ɨǀ ˸ƶǃå Ɨɜ ˵ǃå ßåíá ˥˴˲˯ǒ. 
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 Ǒǀ ˯˸ǃå ñ˗ɜ˸ǃå ƴǆ èƓƶƼ˗ǃå þƓˢ˹˯ƪå Ɲǆí ÜïƓ˶˯ƤƓȺ ǑƼ ƓĄ˷Ȼá ̠ƵƓ˴Ȼ Ɇƕ ÜʕǄƶ˯ǃå ƗǄ˸Ƶ ïå̇ǀ˯ƪå ɊǀƼ ð̊ƶȻ Ǚ
èƓƪ˗ɜ˸ǃå ˥ǆ ˙˻ˮḪ í˗Ƶ Ǐǃã ƗƞƓ˲ǃå Ɇ˻Ǆǀƙ ƴǆ ǏǄƵá ßåíá ɖ˻ǀ˲ƙ. 

Ɇɜ˵ǃå Ơư˦ǒ 3.2   ˥˻ƕ ƗǈïƓǀǆýå Ɨ ˹ƕ ǑƼ èƓǀ ˠǃåResNet   ýå Ɨ ˹ƕ ǑƼ èƓǀ ˠǃåāResNet  Ɨǃ˗ƶ˸ǃå 

 

 Ɇɜ˵ǃåĎ .ď :ƗǈïƓǀǆ ˥˻ƕ èƓǀ ˠǃå ǑƼ Ɨ ˹ƕ Ɨɜ ˵ǃå Ɨ ʿ ˯˸ǃå ƗȻíƓƶǃå ƗǃĊ̠ƶ˸ǃåā 

̸̼̹͂͂ ϣЂϜϼϹЮϜ сТ ϣϲϽϧЧгЮϜ ЬнϳгЮϜ ϣузϠ 

 ë̇ ˯ƿå ÿ˦ơ˰Ɠǃå Ɲ˱ ǃ˷å Ǐǃã çïƓƬǗå Ɨ˴ǈ èåî çïƓƬǗå Ɇǒ̠ƶƙ ƴǆ ɆǆƓƶ˯Ǆǃ ƓĄ˶˶ Ƥ Ɨ˸˸ ǆ˶ ç̠ǒ̠ƞ Ɨ˹ƕ
Ɨ˷ƽ˳˹˸ǃå.  Ɇɜ˵ǃå ǑƼ Ơư˦ǆ ˦ǋ Ɠ˸ǂ4.2Ü 
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 Ɇɜ˵ǃåĎ .Đ :èƓǀ ˠǃå ǑƼ Ɨ ˹ƕ ý˦˲˸ǃå Ɨơ̇ ˯ǀ˸ǃå 

 ÿ˦ơ˰Ɠǃå ɖˮ˟ èƓƶƼ˗ǃå þƓˢ˹˯ƪå (Batch Normalization)  Ɇ˻Ǆǀ˯ǃ ɉ̇ Ƽ" ɖ˻ˮǄ˯ǃåOverfitting" å̇ ǀ˯ƪå ˥˻˴˲ƙā ï
ˮ˶Ƶ ˥˻˯ɜ Ƭ þå˗˳˯ƪå Ǐǃã ƗƼƓưǗƓȺ Ü˔ɂï˗˯ǃåǈ˦ɆǆƓḧǃƓȺ ˥˻˯Ǆ˶˯ǆ ˥˻˯˻ (Fully Connected Networks) 

Ɨǀ ˠȺ ˥˻˯ǆ˦Ƶ˗ǆ Alpha Dropout ǃɋƓƽ˲Ǆ  ÜƗˡ˦ƽ˲ǆ Ɨ ǄƮǕå Ɠǌ˸ ʾ Ɇˢƙ ˖˻˲Ⱥ èǚƤ˗˸ǃå ˥ǒƓ ƙā Ɋƪ˦˯ǆ ǏǄƵ
Ǒƙå˘ǃå þƓˢ˹˯ƪǙå Ɨ ƮƓƤ ˥˸˷Ȼ Ɠ˸ǆ (Self-Normalizing)  ˗ƶȺ Ǐ˯ơƙɖ˻ˮˠ "˔ɂ̇ ˴˯ǃå Ɨƽ ˡādropout". 

 ˦ ǆ˗˳˯ƪåāå  ÜɊ ˵˹˯ǃå Ɨƽ ˡāSeLU (Scaled Exponential Linear Unit)  Ɨ ƮƓƤ ˤƵ˗ƙ Ɋ ˵˹ƙ Ɨƽ ˡā Ǒǋā Ü
 ƴǆ Ɨ˱ǆ˗˸ǃå Ǒƙå˘ǃå þƓˢ˹˯ƪǙåAlpha Dropout  Ąå̇˻Ƥá .Ɨɜ˵ǃå ßåíá ˥˻˴˲ƙā êî˦˸ ǃ˹å ïå̇ǀ˯ƪå ÿƓ˸˷ ǃ˗˸˯Ƶå Ü āå 

 ǏǄƵLazy Adam .Ɇ˰ǆǕå Ɇ˲ǃå Ǐǃã ý˦Ʈ˦ǃå ƗƵ̇ ƪ ˥˻˴˲ƙā ˔ɂï˗˯ǃå çßƓƽḪ ÿƓ˸˷ǃ Üêî˦˸˹Ǆǃ ˥˴˲˸Ḫ 
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̸̹̽͂͂ ϣЂϜϼϹЮϜ ϭϚϝϧж: 

˸ǆ ƝƑƓ˯ǈ Ɨƪåï˗ǃå ˕ǀǀơƗ ǃƓ˰˸ǃå ˙˻ƹā Ɨ ǃƓ˰˸ǃå úā˙ˢǃå ˥ǆ ɆḪ ǑƼ ˃ ˹˶˯ǃå Ɨƿí ˥˻˴˲˯ƕ ç̊ ˻: 

 ýƓɜƬǙå ˙ˢǈå5.2  ā 6.2 ā7.2 . 

- çí˦˱ǃå Ɨ ǃƓƵ èåïƓƬǗå ˃ ˹˶ƙ Ɨƿí ˥˻˴˲ƙ ˤƙ (High SNR)  Ǐǃãĕđ,ĕ%. 

 

 Ɇɜ˵ǃåĎ .đ :Ɨƿí ˃ ˹˶˯ǃå þå˗˳˯ƪƓȺ èƓɜ ˵ǃå Ɨ ʿ ˯˸ǃå Ɠǋ˗ơā ƗǃǙ˗ƕ SNR 

- Ɨ ǃƓƶǃå Ɲ ˱˷ǃå èåî èåïƓƬǘǃ ˃ ˹˶ƙ Ɨƿí ɖ˻ǀ˲ƙ ˤƙ (Low SNR)  Ǐǃã Ɇ˶ƙēĎ,Ē% Ɨɜ Ƭ þå˗˳˯ƪƓȺ 

Transformer ðāƓ˱˯ƙ ˤǃ Ǒ˯ǃå ƗǀȺƓ˴ǃå èǙāƓ˲˸ǃƓȺ ƗǈïƓǀǆ ç̇ ˻ˮḪ çíƓɂð Ǒǋā ÜĎČ%. 
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 Ɇɜ˵ǃåĎ .Ē :Ɨƿí ˃ ˹˶˯ǃå þå˗˳˯ƪƓȺ ý˦˲˸ǃå ǉ˗ơā ƗǃǙ˗ƕ SNR 

 

 

 Ɲǆ˗ǃå˥˻˯˻˹ˮǃå ˥˻ƕ 

 

 Ɇɜ˵ǃåĎ .ē :Ɨƿí ˃ ˹˶˯ǃå ˗ƶȺ Ɲǆ˗ǃå ˥˻ƕ Ɨɜ ˵ǃå Ɨ ʿ ˯˸ǃå ý˦˲˸ǃåā 
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̸̹̾͂͂ ϣЂϜϼϹЮϜ сТ ϣуϠϝϯтшϜ АϝЧзЮϜ: 

¶  ˃ ˹˶ ǃ˯å Ɨƿí ˥˻˴˲ ƙ ǑƼ åĄ̇ˮ˻Ḫ ƓĄǆ̠ǀƙ ̞ǀǀơ Ɨƪåï̠ǃå :ǑǃƓƶǃå Ɲ˱ ǃ˷å úā̇l  ǑƼ ßåíǕå ˥˻˴˲ ƙ
ǑǃƓƶǃå Ɲ ˱˷ǃå èåî èåïƓƬǘǃ. 

¶  Ɨǃåðã āá Ɨǀ˴ǆ Ɨ˱ǃƓƶǆ ̝Ǆɣ˯ƙ Ǚ Ɨơ̇˯ǀ˸ǃå Ɨǀɂ̇ɣǃå :Ɨǀ˴ǆ Ɨ˱ǃƓƶǆ ÿā̠ƕ Ɨǀɂ̇˟ þå̠˳ ƪ˯åƝ ˱˷ǃåǆ Ü Ɠ˸
Ɨ Ǆ˸ƶǃå èƓǀ ˮˠ˯ǃå ǑƼ Ɨǈā˙ǆā çßƓƽḪ ˙˰ǂá ƓǌǄƶ˱Ȼ. 

¶ Ɇ˰ǆ Ɨ˰ǒ˗ơ èƓ ˹ǀƙ þå˗˳˯ƪå :Ɨ˰ǒ˗ơ êîƓ˸ǈ ǏǄƵ íƓ˸˯ƵǙå ResNet āTransformer  ˥˻˴˲ƙ ǑƼ ˤǋƓƪ
ǃƓƪǕƓȺ ƗǈïƓǀǆ ˙˻ˮḪ Ɇɜ˵Ⱥ ßåíǕåƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃå ˔˻. 

̸̹̿͂͂ ϣЂϜϼϹЮϜ сТ ϣуϡЯЃЮϜ АϝЧзЮϜ: 

¶ ˮ˶Ƶ ˥˻ƞî˦˸ǈ þå˗˳˯ƪå :êîƓ˸˹ǃå ˗˻ǀƶƙǈ˦˻˥˻  )Transformer āResNet( ǆ˸ ÜåĄ̠˻ǀƶƙ ̇˰ǂá þƓs˹ǃå Ɇƶƞ Ɠ
ɂ̝ï̠˯ǃå ǑƼ û̇ƺ˯˴ ǃ˸å ̞ƿ˦ǃåā Ɨƪ˦ ǃ˲å èƓǄɣ˯ǆ ˥ǆ ̠ɂ̊ǒ ̠ƿ. 

¶  þå˗˳˯ƪå ˤƙčČĎĐ  ǉƓ ˯ǈǙå í˗ƶ˯ǆ ñáïÜý˦˲˸ǃå ǑƼ  ý˦˶˲ǃå ˤƙ Ǒ˯ǃå Ɨƿ˗ǃƓƼý˦˲˸ǃå þå˗˳˯ƪƓȺ Ɠǌ˻ǄƵ 
 ïƓƬǗå ǑƼ Ɲ ˱˷ǃå ƴưå˦ǆ Ɍƽ˲Ⱥ ˕ǆƓƿ Ɨ ǈ˦ˮ˶ƶǃå Ɨɜ ˵ǃå ÿá ˥Ƶ Ɨ˱ƙƓǈ.ç 

̹̹͂ ϣЂϜϼϹЮϜ ϣуЛϮϽгЮϜ  :ϣужϝϫЮϜ 

Automatic Modulation Classification Using CNN-LSTM Based Dual-Stream 

Structure (2020) 

̸̹̹͂͂ ϣЂϜϼϹЮϜ ев РϹлЮϜ: 

ǑƑƓǀǄ˯ǃå Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ˃ ˹˶ƙ (AMC)  ßƓḪ˘ǃå èƓ ˹ǀƙ þå˗˳˯ƪƓȺǑƶ˹˶ǃåɖ˻˸ƶǃå ʕǄƶ˯ǃå ĄƗƮƓƤ Ü (DL)åíá ˥˻˴˲˯ǃ Ü ß
Ɨ ḧǄƪǚǃå èǙƓ˶ƙǙå èåïƓƬã ǑƼ þ˗˳˯˴˸ǃå Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ÷˦ ǈ ˗ǒ˗˲ƙ[12]. 

Ɨƪåï˗ǃå ɊǄ˴ƙ Ɨ ʽ ʼǚ˯ǃå Ɨ ǈ˦ˮ˶ƶǃå èƓɜ ˵ǃå Ɇ˰ǆ Ɨǀ ˸ƶǃå èƓɜ ˵ǃå þå˗˳˯ƪå ǏǄƵ ß˦˷ǃå ā (CNN)  èå˗ơā
ɆƞǕå ç̇ ˻˶ƿ ƗǄɂ˦˟ ç̇ ǂåî  (LSTM)   ƺ˯ƪå çßƓƽḪ ˥˻˴˲ ƙā ÜƗȻ̠˻Ǆǀ˯ǃå û̇ ǃɣå Ǌƞå˦ƙ Ǒ˯ǃå èƓȻ̠˲ ǃ˯å ðāƓ˱˯ǃ ýǚ

èå˦˹ǀǃå ǑƼ ï˦ǋ˗˯ǃå ˙˻ƛƋƙ Ɇ˻Ǆǀƙā ˃ ˠǃå. 
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̹̹̹͂͂ ϣЂϜϼϹЮϜ сТ ϣуЃуϚϽЮϜ ϣЯЫЇгЮϜ: 

ǑƼ ï˦ǋ̠˯ǃå èå̇˻ƛƋƙ Ɇl ǑƼ Ɇǒ̠ƶ˯ǃå ˃ ˹˶ ǃ˯ ƗȻ̠˻Ǆǀ˯ǃå û̇ ǃɣå Ǌƞå˦ƙ Ǒ˯ǃå èƓȻ̠˲ ǃ˯å Ǒǋ Ɨ˴ Ƒ̇ǃå ƗǄɜ˵ ǃ˸å 
 Ɇ˰ǆ èå˦˹ǀǃåƝ ˱˷ǃå Ƥå˗ƙāƗ ǃƓƵ èƓɂ˦˯˴ǆ èåî ç˗ǀƶǆ èǚǒ˗ƶƙ ǏǄƵ ú̇ ƶ˯ǃå ƗɁ˦ƶƮ Ǐǃã ƗƼƓưã Üèå˦˹ǀǃå Ɇ. 

ǃå ƗƵ˦˸ ǆ˱ ÿá ĄƓ˷Ȼá ÿ˦ơ˰Ɠǃå ̠ƞāèƓ ˠƶ˸ RadioMl2016     ƗǄ˸ƶǃå èƓƿƓƵǗå ˞ ƶȺ ǏǄƵ ɏ˦ ƙ˲ ɄǄǆ Ɇ˰ǆ
 Ɨơåðɀā ÜƗƿƓˠǃå ˙˻ƤƋƙ ˃ɂ̇ ƶƙ ˚˯ǌ˸ǃå .íí̇ ˯Ǆǃ ǑƑƓǀ˯ǈǙå ǑƬǚ˯ǃåā ÜǑǄ˲˸ǃå ā˰ǆ ÜçƓ˹ǀǃå ǑƼ Ɨ ǄƶƼ æ˦˻Ƶ Ɇã Ɨơåð

Ɲ ˱˷ǃåā ÜèƓ˹˻ƶǃå ˘Ƥá ý˗ƶǆ Ɨơåðɀā ÜçƓ˹ǀǃå íí̇ ƙ  ƗƵ˦˸˱ǆ ˗˻ǃ˦ƙ Ǐǃã ˤǌ˯ƶƼí ɏ˘ǃå ˙ǆǕåèƓ ˠƶǆ  ç˗ǒ˗ƞ
 ƝǆƓǈ̇ ƕ þå˗˳˯ƪƓȺGNU Radio . 

 þ˗˳˯ƪå ÿ˦ơ˰Ɠǃåɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃå Ǆǃ êå̇ ˳˯ƪå ǏǄƵ êîƓ˸˹ǃå çï˗ƿ ˥˻˴˲ƙ ýǚƤ ˥ǆ èƓȻ˗˲˯ǃå ǉ˘ǋ ǏǄƵ ˔Ǆƺ˯
èåïƓƬǘǃ ç̊ ˻˸˸ǃå ˝ƑƓ˶˳ǃå. 

̺̹̹͂͂  ϣузϡЮϜϣвϹϷϧЃгЮϜ ϣуЂϝЂцϜ: 

è˗˸˯Ƶå  ɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯Ǆǃ çí˗ƶ˯ǆ ƗɂïƓ˸ƶǆ Ǐ˹ƕ ǏǄƵ Ɨƪåï˗ǃå ˥ǆĄǚḪ ʕ˷ ƙƗ ʽ ʼǚ˯ǃå Ɨ ǈ˦ˮ˶ƶǃå èƓɜ ˵ǃå CNN 
ɆƞǕå ç̇ ˻˶ƿ ƗǄɂ˦˟ ç̇ ǂåî èå˗ơā Ǐǃã ƗƼƓưǗƓȺ (LSTM) Ɠɜ˵ǃå ǉ̆ǋ þ̠˳ ˯˴Ĉƙ .ƓǌǄ˴Ǆ˴ƙā èåïƓƬǗå Ɨ˱ǃƓƶ˸ǃ è

 Ɇ˻Ǆ˲˯ǃèƓ ˠƶǆ Ǒƽɣǃå Ɇǒ̠ƶ˯ǃå ï˦Ʈ Ɇ˸ ƙ˵ ƗƽǄ˯˳ǆ û̇ Ⱥɣ èåïƓƬǗå.  Ɇɜ˵ǃå Ơư˦ǒ8.2 .Ɨǆ˗˳˯˴˸ǃå Ɨ ˹ˮǃå 

 

 Ɇɜ˵ǃåĎ .Ĕ :Ɨ ˹ƕ ɖƼ˗ƙ êāí̊ ǆ ˥ǆ  CNN+LSTM 
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˙ˢǈ Ǐǃã ÿ˦ơ˰Ɠǃå  Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ˃ ˹˶ƙ ĄƓǃà (AMC)  Ǌǈá ǏǄƵ .ǑǃǓå ˤǄƶ˯ǃå ýƓ˱ǆ ˥˸ư ˃ ˹˶ƙ ƗǄɜ˵ǆ Ąå̇sǈā 
ǃèƓɜ˵ǃå û˦ƽ˯ ˮ˶ƶǃåǈ˦Ɨ ʽ ʼǚ˯ǃå Ɨ (CNN)  êå̇ ˳˯ƪå ǑƼ èƓ˸˴ǃåƗ ǈƓɜ˸ǃå )Spatial Features (˙˻˵ƙ Ǒ˯ǃåā 
Ǐǃã ˥˻ƶǆ ÿƓɜǆ ǑƼ èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå ƴɂð˦ƙ Ɨ ʽ Ḫ èåî èƓǆ˦Ǆƶǆ ˗˻ǃ˦ƙā èåïƓƬǗå Ɇ˻Ǆ˲ƙ ˥ǆ èƓɜ ˵ǃå ǉ˘ǋ ˥ɜ˸˯ƙ Ü

 ĆýƓƵ Ɏ˦˯˴ǆ .ç˗ƑƓƽǃå ˥ǆ 

çï̇ḧ˯˸ǃå Ɨǈ˦˶ˮ ƶǃå èƓɜ˵ǃå ̇ˮ˯ƶĈƙ ÜɎ̇Ƥá Ɨǌƞ ˥ǆ (LSTM)  èƓ˟ƓƙïǙå úƓ˵˯ǂå ǑƼ ƗǃƓĊƶƼ èƓ˸˴ǃåā
Ɨ ˹ǆ̊ ǃå)Temporal Features(  ǑƼèåïƓƬǗå )˥ǆ̊ ǃå ƴǆ èƓǆ˦Ǆƶ˸ǃå ˙˻ƺƙ Ɨ ʽ ǂ( ƗȺå˦ˮǃå ÿåðāá ˤǄƶ˯ƙ ˖˻ơ Ü

 ā ƗǀȺƓ˴ǃå Ɨ Ǆ˳ǃå ƗǃƓơ ˘Ƥá ýǚƤ ˥ǆ çí˗˲˸ǃå þƓǌ˸ǃå Ɨ˱ǃƓƶ˸ǃèƓ ˠƶǆ  ýƓƤíǗåȺˡ ǑƼ Üˣǃî ƴǆā .ïƓ ˯ƵǙƓ Ɇ
 Ɇ˰ǆ ç˗Ḫ˓ǆ ˙˻ƹ Ɇǆå˦ Ƶ í˦ƞāêî˦˸ǈ Ɨƿí ÿ˦ḧƙ ̠ƿ ÜƗƽǄ˯˳ ǃ˸å èƓ˹˻ƶǃå ̆Ƥá èǙ̠ƶǆ CNN  Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ˃ ˹˶ƙ ǑƼ

êî˦˸ǈ ÿƎƼ ÜɆ˰˸ǃƓɁā .Ɨ ˹ǆ̊ ǃå ɆǋƓ˱˯ɂā Ɨ ǈƓɜ˸ǃå èƓ˸˴ǃå ǏǄƵ ɊǀƼ ˚Ḫ̇ ǒ ǊǈǕ ÜƗ ʼƓḪ ˙˻ƹ LSTM  Ɇ˸ǌǒ ˗ƿ
Ɨ ǈƓɜ˸ǃå èƓ˸˴ǃå. 

 ÿ˦ơ˰Ɠǃå ɖǀơ˥˻ƞî˦˸˹ǃå Ɲǆí ýǚƤ ˥ǆ ǈƓɜ˸ǃå èƓ˸˴ǃå ˥ǆ ɆḪ ˥ǆ ƗḪ̇ ˯˵˸ǃå çíƓƽ˯ƪǙåƬá ˗ƿā .Ɨ ˹ǆ̊ ǃåā Ɨ ïƓ
èǚ˻˰˸ƙ Ɨ ǃƓƶƼ Ǐǃã ɖƕƓ˴ǃå Ɇ˸ƶǃå I/Q āA/P  ˯ƪå ˥ɜ˸Ȼ Ü˗ǒ˗˲˯ǃå Ǌƞā ǏǄƵ .çïƓƬǗå èå̊ ˻ǆ ɊƑå̇ Ƥ ˤƪï ǑƼ þå˗˳

ɖ˻˴˹ƙ I/Q  èåïƓƬǗå ˥ǆ Ɨ ˹ǆ̊ ǃå ˝ƑƓ˶˳ǃå ˤǄƶ˯ǃƗȻ˗ǀƶǃåɆ˻˰˸ƙ ˙Ƽ˦ǒ Ɠ˸˹˻ƕ Ü A/P  ĊƶƼ ƗǈƓɜǆā Ɨ˹ǆð èå̊˻ǆ ƗǃƓ
Ⱥ ɖǄƶ˯ƙýƓˠ˸ǃƓ  èåïƓƬǗå ï˦˟āȻ˗ǀƶǃåƗ. 

 ƗǀȺƓ˴ǃå ýƓ˸ƵǕå ÿá Ǐǃã ÿ˦ơ˰Ɠǃå ïƓƬáā ̊ Ḫïè  ǏǄƵèƓ ˠƶǆ I/Q  āáA/P  Üˣǃî Ǐǃã ƗƼƓưǗƓȺ .ɏí̇ Ƽ Ɇɜ˵Ⱥ
 Ǌ˱˯ǆ çï˗ƿ ˙ƛƋ˯ƙ ˗ƿ ÜƝ ˱˷ǃå Ǐǃã çïƓƬǗå Ɨ ˴ǈ ôƓƽ˳ǈå èǙƓơ ǑƼI/Q  ÜƗƿ˗ƕ çïƓƬǗå ˝ƑƓ˶Ƥ Ɇ˻˰˸ƙ ǏǄƵ

 Ǌ˱˯˸ǃ ˥ɜ˸Ȼ Ɠ˸˹˻ƕA/P  ˞ƶȺ Ɇ˸ɜȻ ÿáèƓ˸ƪ  ˖˻ơ ˥ǆ çïƓƬǗåýƓˠ˸ǃå  ˦ ˠǃåāƤå˗˯ǃƓȺ ˙ƛƋ˯ǒ ýå̊ ǒ Ǚ Ǌ˹ḧǃā Üï Ɇ
ǃå ˥ǆ ˥˻Ƶ˦˹ǃå ǚḪ ǑƼ ˙ˢ˹ǃå Ǐǃã Ɠ˹˯ƪåïí Ǐƶ˴ƙ Üˣǃ˘ǃ .ǑḧǄƪǚǃåèƓ ˠƶ˸ )I/Q āA/P ýǚƤ ˥ǆā .ƓĄƶǆ (

ǃå Ɨ˹ƕ íƓ˸˯Ƶå Ǐǃã Ɠ˹ƶƼí Ɠ˸ǆ Üí̇ƽ˸ǃå ɖƼ̠˯ǃå Ɨ˹ƕ ǏǄƵ û˦ƽ˯ƙ êāí̊˸ǃå ɖƼ̠˯ǃå Ɨ˹ƕ ÿá ̠ƞĈā ÜæïƓ˱˯ǃå êāí̊ ˸ǃå ɖƼ˗˯
 ǏǄƵ Ɨ˸ƑƓǀǃåCNN-LSTM ˲˯ǃ.Ɨƿí ˙˰ǂá çïƓƬã èå̊ ˻ǆ ɖ˻ǀ 
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̻̹̹͂͂ ϣЂϜϼϹЮϜ ϭϚϝϧж: 

ɖ˻˸ ƶǃå ʕǄƶ˯ǃå ǏǄƵ Ɨ˸ƑƓǀǃå ̟ ǃ˲å û̇  ˟é̠ơƋȺ Ɨơ̇˯ǀ˸ǃå Ɨǀɂ̇ɣǃå ƗǈïƓǀǆ ̞ ƙ˸ CNN-I ā CNN-II  ā CM-CNN 

ā CLDNN  Ɇɜ˵ǃå ˙ˢǈå9.2 . 

 

 

 Ɇɜ˵ǃåĎ .ĕ :ƗǈïƓǀǆ Ɨǀɂ̇ ˠǃå Ɨơ̇ ˯ǀ˸ǃå ƴǆ  û̇˟ ˖˲ ǃå Ɨ˸ƑƓǀǃå ǏǄƵ ˤǄƶ˯ǃå ɖ˻˸ƶǃå 

ƿ˦ƽƙ ̞ Ǐ˯ơ èåïƓƬǗå ˃ ˹˶ƙ Ɨƿí ɖ˻ǀ˲ƙā ƗǀȺƓ˴ǃå û̇ ǃɣå ǏǄƵ Ɨƪåï̠ǃå ǉ̆ǋĕČ% 

Ⱥ Ɨƪåï̠ǃå ƝƑƓ˯ǈ ƗǈïƓǀǆ ĄƓ˷Ȼá ʕƙ û̇ ǃɣƓ ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃåǑǃǓå ˤǄƶ˯ǃå ǏǄƵ Ɨ˸ƑƓǀǃå   Ɇɜ˵ǃå ˙ˢǈå10.2. 
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 Ɇɜ˵ǃåĎ .čČ :ƗǈïƓǀǆ ƝƑƓ˯ǈ Ɨƪåï˗ǃå  û̇ ǃɣƓȺ Ɨ ɜ ƪǚḧǃå Ɨ˸ƑƓǀǃå ǏǄƵ ˤǄƶ˯ǃå ǑǃǓå 

 

 Ąå̇˻Ƥáā Ǒ˸ƿ̇ ǃå Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ǏǄƵ ú̇ ƶ˯ǃå ǑƼ Ɨơ̇ ˯ǀ˸ǃå Ɨǀɂ̇ ˠǃå Ɨǈā˙ǆ ˤ ˻ǀƙ ˤƙ Ü þƓ˴˯ƿƓȺ˗ǆƓƶ˯˸ǃå íí̇ ˯ǃå (OFDM). 

 Ɇɜ˵ǃå ˙ˢǈå11.2Ü 
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 ÿ˦ơ˰Ɠǃå ̠ƞā ƓƬã ÿá Ơưå˦ǃå ˥ǆ .ƓĄ˱ɂï̠ƙ ˃ ˹˶ ǃ˯å Ɨƿí ˥˴ ˲˯ƙ ÜƝ˱ ǃ˷å Ǐǃã çïƓƬǗå Ɨ˴ǈ çíƓɂð ƴǆ Ǌǈá èåï
ǏǄƵ Ɨ˸ƑƓǀǃå Ǒ˸ƿ̇ ǃå Ɇǒ˗ƶ˯ǃå OFDM  Ǐǃã çïƓƬã Ɨ ˴ǈ ˗˹ƵƝ ˱ư  .Ɨƿ˗ƕ Ɠǋ˗ǒ˗˲ƙ ˔ƶ˶Ȼ Ɨ˷ƽ˳˹ǆ ˥˻ơ ǑƼ ˗˹Ƶ

 Ǐǃã çïƓƬã Ɨ ˴ǈƝ ˱ư ǏǄƵ ú̇ƶ˯ǃå Ɨƿí ÿ˦ḧƙ ÿá ˥ɜ˸Ȼ ÜǑǃƓƵ BPSK āPAM4   ˥ǆ Ɨ ɂ̇ ƿčČČ% Ɠ˸˹˻ƕ Ü
 ǏǄƵ ú̇ ƶ˯ǃå Ɨƿí ƸǄˮƙĔPSK  āQAM16  āQAM64  Ǒǃå˦ơēđ%ǏǄƵ ú̇ ƶ˯ǃå Ɨƿíā Ü QPSK  Ǒǃå˦ơĒđ% .

 ùǃ Ǒ˸ƿ̇ ǃå Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ÷å˦ ǈá ˤˢƶǆ ˗ǒ˗˲ƙ Ɠǌ˹ɜ˸Ȼ Ɨơ̇ ˯ǀ˸ǃå Ɨǀɂ̇ ˠǃå ÿá Ǐǃã Ɨ˱ ˯˹ǃå ǉ˘ǋ ˙˻˵ƙOFDM  Ɨ ǃƓƶƽȺƵ ˗˹
 Ǐǃã çïƓƬã Ɨ ˴ǈ˱ư ƝǑǃƓƵ . 
̼̹̹͂͂ ϣЂϜϼϹЮϜ сТ ϣуϠϝϯтшϜ АϝЧзЮϜ: 

- ǀ˲ƙɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃå èƓ ˹ǀƙ þå˗˳˯ƪƓȺ ƗƽǄ˯˳˸ǃå èǚǒ˗ƶ˯ǃå ˃ ˹˶ƙ ǑƼ Ɨ ǃƓƵ Ɨƿí ɖ˻. 

- ˗˻Ǆǀ˯ǃå û̇ ǃɣƓȺ ƗǈïƓǀǆ ßåíǕå ǑƼ Ɨl˦˲Ǆǆ èƓ˹˴˻ ƙ˲ ëƓƙá Ɠ˸ǆ ÜèåïƓƬǗå Ɇ˻Ǆ˲˯ǃ çí̠ƶ˯ǆ û̇  ˟þå̠˳ ƪ˯åƗȻ. 
̹̹̽͂͂ ϣЂϜϼϹЮϜ сТ ϣуϡЯЃЮϜ АϝЧзЮϜ: 

-  ÜƗ ǃƓƵ Ɨ ƪ˦ơ íïå˦ǆ Ǐǃã Ɨƪåï˗ǃå ǑƼ Ɨǆ˗˳˯˴˸ǃå êîƓ˸˹ǃå êƓ˯˲ƙèåî Ɨ˸s ǈǕå ǑƼ ƓĄȻ̠˲ƙ Ɇɜ˵Ȼ ̠ƿ Ɠ˸ǆ  íïå˦˸ǃå
çíā˗˲˸ǃå. 

-  ĄƓ˯ƿā ̝Ǆɣ˯ǒ ̝ɂï̠˯ǃå ÿƎƼ ÜßåíǕå ǑƼ èƓ˹˴˻ ˲˯ǃå ˥ǆ ʕƹ̇ǃå ǏǄƵ  Ąǚɂ˦˟. ƿā ̠ǃxî Ǐǃã ÿ˦ơ˰Ɠǃå ïƓƬá  Ɨƪåïí ˗˹Ƶ
ÜƗƽǄ˯˳ ǃ˸å ˃ ˹˶ ǃ˯å û̇ ǃɣ ǑǄƶƽǃå ̆˻ƽ˹˯ǃå ̞ƿā  ÿ˦ɜȻ ̠ƿā ˣǃî Ɨ ʿ ˮˠ˯ǃå èǙƓ˲ǃå ˞ƶȺ ǑƼ ǑǄ˸Ƶ ˙˻ƹ. 

- íƓ˸˯ƵǙå ǃå ǏǄƵèƓ ˠƶ˸ " Ɨƶ˹ˠ˶˸ǃå" ĄƓǆƓ˸ƙ ̨ɜƶȻ Ǚ ̠ƿ Ɠ˸ǆ Üʕǀ˻˯ǃå ǑƼ Ǆ˸ƶǃå èƓ˭˻ˮǃå ǑƼ ßåíǕåƗ ʿ ʿ˲ǃå Ɨ 

 

 

 
. 
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̺̹͂ ϣЂϜϼϹЮϜ  ϣуЛϮϽгЮϜ:ϣϫЮϝϫЮϜ  

 RF Signal classification Using Deep Learning (2020) 

 

̸̺̹͂͂ ϣЂϜϼϹЮϜ ев РϹлЮϜ: 

ǃ˯å ÷˦˹ǃ ƓĄǀƼā Ɨɂ˦ǒíå̇ǃå èåïƓƬǗå ˃ ˹˶ƙɆǒ˗ƶ ˻˴˲ƙ Ǐǃã ÷ā˙˵˸ǃå ú˗ǌǒ .ɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃå êîƓ˸ǈ þå˗˳˯ƪƓȺ èƓ ˹ǀƙ ˥
˯ǃå ˃ ˹˶ƙɆǒ˗ƶ ǃ˴å êå̇˳ ƪ˯åā ʕ˸˶ƙ ǏǄƵ ̠˸ ƶ˯ƙ Ǒ˯ǃå ƗȻ̠˻Ǆǀ˯ǃå û̇ ǃɣå ˥ǆ ĄǙ̠ƕ ɖ˻˸ƶǃå ʕǄƶ˯ǃå þå̠˳ ƪ˯ƓȺ èƓ˸

ýƓ˱˸ǃå ßå̇ ˮƤ Ɇˮƿ ˥ǆ.[13] 
̹̺̹͂͂ ϣЂϜϼϹЮϜ ϣЯЫЇв: 

Ǌ˹ɜ˸Ȼ ɖ˻˸Ƶ ˤǄƶƙ êî˦˸ǈ ˙ɂ˦ˠƙ ˦ǋ Ɨƪåï˗ǃå ǑƼ Ǒ˴ Ƒ̇ ǃå ɏ˗˲˯ǃå úā˙ˡ ˕˲ƙ ƗƽǄ˯˳˸ǃå Ɇǒ˗ƶ˯ǃå èåïƓƬã ˃ ˹˶ƙ 
˻ǆ ǏǄƵ ˗˸˯ƶƙ Ǒ˯ǃå ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃå êîƓ˸˹ǃå ǏǄƵ ˔ƶ˶Ȼ Ɠǆ ˦ǋā ÜƗ ǃƓƶǃå Ɲ ˱˷ǃåā Ɨ ʹƿå˦ǃå Ɨ ḧǄƪǚǃå èå˦˹ǀǃå èå̊

 ĄƓɂā̠ǒ Ɨ˸˸ ǆ˶. 
̺̺̹͂͂ ϣуϯлзв ϣЂϜϼϹЮϜ: 

ǃå ƗƵ˦˸˱ǆ ˖ơƓ ǃå þ˗˳˯ƪåèƓ ˠƶ˸  RadioML2016A  æïíā ǚ˴ǃå èǚƤ˗ǆ ǏǄƵ êîƓ˸˹ǃå ˥ǆ ÷å˦ǈá ç˗Ƶ Ɇƪ
 ˣǃî ǑƼ Ɠ˸Ⱥ ÜƗ ˹ǆ̊ ǃåBasicCNN āInception āResNet āCLDNN āLSTM êî˦˸ǈ ɆḪ ˔ɂï˗ƙ ˤƙ ˖˻ơ Ü
 ǏǄƵ Ɇ˶ƽ˹ǆ Ɇɜ˵ȺèƓ ˠƶǆ IQ  āèƓ ˠƶǆ amplitude-phase (AP)˯ƪƓȺ Ü ßƓ˹˰Inception āLSTM ˙ǌˡá .

 êî˦˸ǈInception  ƴǆ ɆǆƓƶ˯ǃå ̠˹Ƶ ƗȻƓƺǄǃ ƓĄƽ́ư ĄßåíáèƓ ˠƶǆ IQ å˗˳˯ƪƓȺ Ǌ ɂï˗ƙ ˤ˯ǒ ˤǃā þèƓ ˠƶǆ APḪ Ü Ɠ˸
 ßåíá ÿáLSTM  ƴǆèƓ ˠƶǆ IQ .åĄ̠ƞ ƓĄƽ́ư ÿƓḪ 

 Ɨƛǚƛ ˖ơƓ ǃå þ˗ƿ ˙ƙƓƼíèƓˢơǚǆ"Note Book" ) ç̊ ǆïá ƗƺǄƕ Ɨ ˱ǆ̇ ƕpython:( 

˙˯Ƽ˗ǃå ǃ :ýāǕåǚ˴ǃå ˃ ˹˶˯Ɇƪ Ɨ ˹ǆ̊ ǃå  ǘǃ ˤƙ ˖˻ơ Ɨǃ˗ƶ˸ǃå èåïƓƬ ˴ǃå èå̊ ˻ǆ ǏǄƵ ƗƽǄ˯˳ǆ èƓ ˹ƕ ˔ɂï˗ƙ ƗǄ˴Ǆ
 ï˦˟ èåî Ɨ ˹ǆð ƗǄ˴Ǆƪ þå˗˳˯ƪƓȺ ˔ɂï˗˯ǃå èå̇ ˻ƛƋƙ Ɇ˻Ǆ˲ƙā Ɨ ˹ǆ̊ ǃå ā Ɨ˹ǆð ƗǄ˴Ǆƪ ˥ǆ ĄǙ̠ƕ Ɨƶƪ èƓ˹˻Ƶ èåî 

I/Q 
˙˯Ƽ˗ǃå :ǑǈƓ˰ǃå ˃ ˹˶ƙ ǏǄƵ ßƓ˹ƕ Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ÷˦ ǈ Ɨ Ḫ˦Ḫ  ˔ɂï˗˯ǃå ˤƙ ˖˻ơ çïƓƬǗå ƗƽǄ˯˳ǆ èǚ˻˰˸ƙ þå˗˳˯ƪƓȺǃ ï˦˶
Ɨ Ḫ˦ḧǃå. 
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å ˙˯Ƽ˗ǃå:˖ǃƓ˰ǃ  ǉ̆ǋ Ɲǆ̠ǒ ü̇˯˵ǆ êî˦˸ǈ ʕȻ̠ǀƙā ïƓḧƼǕå ǏǄƵ ß˦˷ ǃå ɊǄ˴ƙā ÜĄßåíá êîƓ˸˹ǃå Ɇ˷ Ƽá ƗǈïƓǀǆā ʕǀ˻˯ǃ
.ïƓḧƼǕå 
̻̺̹͂͂ ϭϚϝϧж ϣЂϜϼϹЮϜ: 

 ýā˗˱ǃå Ơư˦ǒ1.4 .Ɠǌǆ̠˳ ƪ˯å Ǒ˯ǃå Ǐ˹ˮǃå ɄǄ˯˳ǆ ƴǆ ̟ơƓǃå Ɠǌƕ þƓƿ Ǒ˯ǃå æïƓ˱˯ǃå ƴ˸ ǃ˱ ĄƓ˶ Ǆ˳ƙ 

 ýā˗˱ǃåĐ,č : ˖˲ ǃå ƝƑƓ˯ǈ ƴ ˸ƞ ˝ ˳Ǆƙ  Ɨƪåï˗ǃå ǑƼ[13] RF Radio Signal Classification Using Deep Learning 

 

 ˖ơƓ ǃå Ɠǌ˻ǄƵ Ɇ˶ơ Ɨƿí Ɇ˷Ƽá ÿá Ɍơǚǈ93.6%  Ɨ ˹ƕ þå˗˳˯ƪå ˗˹Ƶ ˣǃîāCLDNN 

 Ɇɜ˵ǃå ˙ǌˢɂā Ɠ˸ǂ12.2 .ƗƽǄ˯˳˸ǃå Ɨ ǈ˦ˮ˶ƶǃå Ǐ˹ˮǃå ˔ɂï˗ƙ ˗˹Ƶ ˖ơƓ ǃå Ɠǌ˻ǄƵ Ɇ˶ơ Ǒ˯ǃå ˃ ˹˶˯ǃå Ɨƿí 
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 Ɇɜ˵ǃåĎ .čĎ :Ɨƿí ˃ ˹˶˯ǃå ˗˹Ƶ ˔ɂï˗ƙ Ǐ˹ˮǃå Ɨ ǈ˦ˮ˶ƶǃå ƗƽǄ˯˳˸ǃå 

:ɖƕƓ˴ǃå Ɇɜ˵ǃƓȺ ƗǀǄƶ˯˸ǃå ˖ơƓ ǃå Ɠǋíïāá Ǒ˯ǃå èƓˢơǚ˸ǃå ƗƵ˦ ˸˱ǆ ǉ˘ǋā 

č. êî˦˸ǈ û˦ƽƙ CLDNN  ǏǄƵ æï˗˸ǃåèƓ ˠƶǆ ýƓˠ˸ǃå  Ɨ ˴ǈ ˗˹Ƶ êîƓ˸˹ǃå Ɨ ʿȺ ǏǄƵ Ơưåā Ɇɜ˵Ⱥ ï˦ˠǃåā
 Ǐǃã çïƓƬãƝ ˱ư  ˥˻ƕ ƴ˸˱ǃå ÿá Ǐǃã ˣǃî ˙˻˵Ȼ .Ɨƶƽƙ̇ ǆèƓǀ ˟ CNN èƓǀ ˟ā LSTM  ǑƼ åĄ̠Ƶåā ÿ˦ɜȻ ̠ƿ

Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ˃ ˹˶ƙ. 

Ď.  þå˗˳˯ƪƓȺ ˔ɂï˗˯ǃå ˙ǌˡáèƓ ˠƶǆ AP  Ǐǃã Ɇ˶ ƙ Ɨ˴ ƕ˹ Ɨƿ̠ǃå ǑƼ ƓĄl˦ Ǆ˲ǆ ƓĄ˹˲˴ ƙ êîƓ˸˹ǃå ƴ˸ƞ ǑƼđ% ˗˹Ƶ 
 Ǐǃã çïƓƬã Ɨ ˴ǈƝ ˱ư Ɨƶƽƙ̇ ǆ. 

ď þå˗˳˯ƪƓȺ ˔ɂï˗˯ǃå ëƓƙá .èƓ ˠƶǆ IQ Ǐǃã çïƓƬǗå Ɨ ˴ǈ úā˙ˢǃ Ɇ˷Ƽá ƗǆāƓǀǆ êîƓ˸˹Ǆǃ  Ɨ˷ƽ˳˹˸ǃå Ɲ ˱˷ǃå
 þå˗˳˯ƪƓȺ ˔ɂï˗˯ǃƓȺ ƗǈïƓǀǆèƓ ˠƶǆ AP. 

 :ǑǃƓ˯ǃå êƓ˯˹˯ƪǙå Ǐǃã ˖ơƓ ǃå ɆƮ˦ƙ ƗƵ˦˸˱˸ǃ Ɨ ˴˹ǃƓȺèƓ ˠƶǆ radioML˗ƵƓ˴ƙ Ǚ Ɨ Ḫ˦ḧǃå ç̊ ˻ǆ ÿá ā˗ˮǒ Ü 
 êî˦˸ǈā ÜåĄ̇˰˻ǂCLDNN-AP  Ǐǃã çïƓƬã Ɨ ˴ǈ ˗˹Ƶ ˗˻ƞƝ ˱ư  êî˦˸ǈ Ɠ˸˹˻ƕ Ɨ ǃƓƵCLDNN-IQ  ˗˹Ƶ Ɇ˷Ƽá
 Ǐǃã çïƓƬã Ɨ ˴ǈƝ ˱ư .Ɨ˷ƽ˳˹ǆ 

 Ǒƞî˦˸ǈ ˥˻ƕ ƴ˸˱ǃå ā˗ˮǒ Üˣǃ˘ǃCLDNN-AP āCLDNN-IQ Ƶ ý˦˶˲Ǆǃ ç˗˻ƞ ç̇ ḧƼ.˥˻ƙ̊ ˻˸ǃå Ɠ˯ǄḪ ǏǄ 
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 Ɇɜ˵ǃå Ơư˦ɂā13.2  ˥˻ƞî˦˸˹ǃå ˥˻ƕ Ɲǆ˗ǃå ˗˹Ƶ ˖ơƓ ǃå Ɠǌ˻ǄƵ Ɇ˶ơ Ǒ˯ǃå Ɨƿ˗ǃå èƓ ˹˲˹ǆResNet I/Q 
āCLDNN-AP 

 

 Ɇɜ˵ǃåĎ .čď :èƓ ˹˲˹ǆ Ɨƿ˗ǃå ǑƼ êî˦˸ǈ Ɲǆ˗ǒ ˥˻ƕ ResNet I/Qā CLDNN-AP 

 

 ƗɁ˦ƶƮ èƓɂ˦˴˯ ǆ éǚƛ èåî èƓɜɂ˦ḧǃå ï˦˶ ǃ èƓƵ˦˸ ǆ˱ éǚƛ ̠˻ǃ˦˯ǃ æǚƙƓǆ þå̠˳ ƪ˯ƓȺ ̟ơƓǃå þƓƿ Ąå̇˻Ƥá
 ˃ ˹˶˯ǃå Ɨƿí Ɨ˱ ˯ǈ íïāáā Ɠǌ˻ǄƵ Ɨ ǈ˦ˮ˶ƶǃå Ɨɜ ˵ǃå ˔ɂï˗˯ƕ þƓƿā  ˔ƶ˶ǃåā Ɋƪ˦˯˸ǃåā Ɇǌ˴ǃå ˥˻ƕ ƗƙāƓƽ˯ǆ

ǃå Ɇɜ˵ǃå ǑƼ Ɨ˲ư˦˸14.2: 
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 Ɇɜ˵ǃåĎ .čĐ :Ɨƿí ˃ ˹˶ƙ ǏǄƵ èƓ ˠƶǆ  ɏ˦ ƙ˲ Ɲ ˱ư ǑǃƓƵ 

 ü̇ ˯˵˸ǃå êî˦˸˹ǃå ˥ɜ˸˯ǒ ˥˻ƕCLDNN-I/Q  āCLDNN-AP  ɆḪ ƓȻå̊ ǆ Ɲǆí ˥ǆǈ ǑƼ åĄ̠˻ƞ Ąßåíá ɏí˓ɂā êî˦˸
Ɨ ǃƓƶǃåā Ɨ˷ƽ˳˹˸ǃå Ɲ ˱˷ǃå Ǐǃã çïƓƬǗå ˔˴ǈ ˥ǆ Ɇǂ 

̼̺̹͂͂ ЂϜϼϹЮϜ сТ ϣуϠϝϯтшϜ АϝЧзЮϜϣ: 

č.  Ơ ư˦ƙ ˥ǆ Ɨƪåï˗ǃå ˕˹ɜ˸ƙƝƑƓ˯ǈ ɖ˻ǀ˲ƙā Ɨɂ˦ǒíå̇ ǃå èåïƓƬǗå ˃ ˹˶ƙ ǑƼ ɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃå þå˗˳˯ƪå Ɨ ǃƓƶƼ 
ƗȻ̠˻Ǆǀ˯ǃå û̇ ǃɣå ˥ǆ Ɇ˷ Ƽá. 

Ď. Ɇ˰ǆ êîƓ˸˹ǃå è̇ ǌˡá CLDNN āResNet   ǏǄƵ ɏ˦˯˲ƙ Ɨ́ƿåā èƓ˭˻ƕ ǑƼ èåïƓƬǗå ˃ ˹˶ƙ ǑƼ åĄ̠˻ƞ Ąßåíá
Ɲ ˱ư ǑǃƓƵ. 

ď. ǃå ýƓƤíã ÷˦ ˹ƙèƓ ˠƶ˸ ǃå èǚ˻˰˸˯ǃåā Ɨ ˹ǆ̊ ǃå èǚ˻˰˸˯ǃå ˥˻ƕ ǑƼ ˃ ˹˶˯ǃå Ɨƿí ˥˻˴˲ƙ ǑƼ ˗ƵƓƪ Ɨɂ̇ ɂ˦˶˯
èǙƓ˲ǃå ˞ƶȺ. 

̺̹̽͂͂ ϣЂϜϼϹЮϜ сТ ϣуϡЯЃЮϜ АϝЧзЮϜ: 

č.  Ǐǃã ̇˻ Ȼ˵ Ɠ˸ǆ ÜƓǌ˻ǄƵ ̝ɂï̠˯ǃå ʕƙ Ǒ˯ǃå xǄƙ ˥Ƶ ɄǄ˯˳ƙ èƓ˭˻ƕ ǏǄƵ Ɠǌǀˮɣ ƙ ̠˹Ƶ åĄ̠˻ƞ êîƓ˸˹ǃå ßåíá ˥ɜȻ ʕǃ
ˤ ˸ƶ˯ǃå ǑƼ Ʉƶư. 
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Ď.  êîƓ˸ǈ Ɇ˰ǆ êîƓ˸˹ǃå ˞ƶȺ  èƓ ɜɂ˦ḧǃå(constellation models)  ˤǃǒ˗ƶ˯ǃå èåî èåïƓƬǗå ˃ ˹˶ƙ ˥ǆ ˥ɜ˸˯ƙ Ɇ
úā˙ˢǃå ɆḪ ǑƼ ɖ˻ƿí Ɇɜ˵Ⱥ ǑǃƓƶǃå. 

ď. íá Ɠ˸ǆ ÜƗǃƓƶǃå Ɨƿ̠ǃå èåî Ɇǒ̠ƶ˯ǃå ï˦Ʈ þå̠˳ ƪ˯å ̠˹Ƶ ĄƗƮƓƤ ÜƓĄǃƓƵ ÿƓḪ íïå˦˸ǃåā ç̇ǂå̆ǃå üǚǌ˯ƪå Ǐǃã Ɏ
˘˻ƽ˹˯ǃå ǑƼ èƓȻ˗˲ƙ. 

̻̹͂ ϣЂϜϼϹЮϜ ϣуЛϮϽгЮϜ :ϣЛϠϜϽЮϜ 

 Lightweight Deep Learning Model for Automatic Modulation 

Classification in Cognitive Radio Networks (2020) 
̸̻̹͂͂ ϣЂϜϼϹЮϜ ев РϹлЮϜ: 

å̇ ǃå èƓɜ Ƭ ǑƼ ǑƑƓǀǄ˯ǃå ˥˻˸˷˯ǃå ˃ ˹˶˯ǃ ɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃå ǏǄƵ ˗˸˯ƶȻ ˃ ʽƤ êî˦˸ǈ ˤȻ˗ǀƙ Ǐǃã Ɨƪåï˗ǃå ú˗ǌƙ ˦ǒí
ƓȺ ˃ ˹˶˯ǃå Ɨƿí ˥˻˴˲ƙā ǑƕƓ˴˲ǃå ˗˻ǀƶ˯ǃå Ɇ˻Ǆǀƙ ǏǄƵ êî˦˸˹ǃå å˘ǋ ˚Ḫ̇ ǒ .Ɨ ʼ̇ ƶ˸ǃåþå˗˳˯ƪ  Ɨ ǈ˦ˮ˶Ƶ Ɨɜ Ƭ

 Ɨ ʽ ʼǚƙCNN  ā  Ɇ˰ǆ èƓ ˹ǀƙ Ǒǀ ˯˸ǃå ýƓ˶ƙǙå [14]. 
̹̻̹͂͂ ϣЂϜϼϹЮϜ ϣЯЫЇв: 

 ˥˸ḧƙƗƪåï˗ǃå ƗǄɜ˵ǆ ǑƑƓǀǄ˯ǃå ˥˻˸˷˯ǃå ˃ ˹˶˯ǃ ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃå ˔˻ǃƓƪǕå ǑƼ ˙˻ˮḧǃå ǑƕƓ˴˲ǃå ˗˻ǀƶ˯ǃå ǑƼ (AMC)  ǑƼ
 çßƓƽḪā ƗƵ̇ ˴Ⱥ èåïƓƬǗå ˃ ˹˶ƙ èƓɜ ˵ǃå ǉ˘ǋ ˔Ǆˠ˯ƙ .Ɨ ʼ̇ ƶ˸ǃå ˦ǒíå̇ ǃå èƓɜ Ƭ .˃ ˠǃå þå˗˳˯ƪå ˥˻˴˲˯ǃ

 ĄƓƕƓ˴ơ ƗǄ˻ǀƛ Ɠǌ˹ḧǃ ƗǃƓƶƼ ɖ˻˸ƶǃå ʕǄƶ˯ǃå ǏǄƵ ̠˸ ƶ˯ƙ Ǒ˯ǃå ƗǃƓ˲ǃå ̝ ǃ˻ƓƪǕå ɖ˻ǀ˲˯ǃ ˥˻˴˲ƙ Ǐǃã êƓ˯˲ƙā  Ɇ˷Ƽá ßåíá
Ǒǀ ʿ˲ǃå ˕ƿ˦ǃå ǑƼ. 

̺̻̹͂͂ ϣЂϜϼϹЮϜ сТ ϣвϹϷϧЃгЮϜ ϣузϡЮϜ: 

Ɨ ʽ ʼǚ˯ǃå Ɨ ǈ˦ˮ˶ƶǃå èƓɜ ˵ǃå ǏǄƵ ˗˸˯ƶƙ Ɨ ˹ƕ þå˗˳˯ƪå ˤƙ (CNN)  ÿð˦ǃå ˃ Ƥ̔ ʕ˸˶ ƙ ƴǆɜ ǌǃå þå˗˳˯ƪƓȺ Ɇ
Ǐ˸˴˸ǃå "Bottleneck"  āúǚƙ ˸ǃå í˗Ƶ Ɇ˻Ǆǀ˯ǃ ɆƛƓ˸˯ǆ ˙˻ƹèƓˠƪ˦ ˔ɂï˗˯Ǆǃ ƗǄƕƓǀǃå  Ɇɜ˵ǃå ˙ˢǈå15.2   . ɏ˦ Ȼ˲

 ǏǄƵ êî˦˸˹ǃåčČ  ÜúƓƽ˯ǃå èƓǀ ˟ď ˸˱ƙ èƓǀ ˟ɆǆƓḧǃƓȺ ƗǄ˶˯ǆ Ɨǀ ˟ā Üƴ (fully connected)  ˚˻˸˯ǒ  å˘ǋ
Ɇ˰ǆ èƓ ˹ǀƙ þå˗˳˯ƪƓȺ êî˦˸˹ǃå "skip connection" ˴˲˯ǃêï˗˯ǃå ßƓƽ˯Ƥå ƗǄɜ˵ǆ ˔˹˱ƙā Ɨƿ˗ǃå ßåíá ˥˻. 
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 Ɇɜ˵ǃåĎ .čđ :Ɨ ˹ƕ Ɨɜ Ƭ Ɨ ǈ˦ˮ˶Ƶ CNN Ɨǆ˗˳˯˴ǆ ˃ ˹˶˯ǃ ÷˦ ǈ Ɇǒ˗ƶ˯ǃå 

) Ɨ ʽ ʼǚ˯ǃå Ɨ ǈ˦ˮ˶ƶǃå Ɨɜ ˵ǃå Ɨ ˹ƕ ɄǃƋ˯ƙCNN (ǃå ˥ǆ ÿð˦ǃå Ɨƽ̔˳čČ ā ÜƗ ʽ ʼǚƙ èƓǀ ˟ď ƴ ˸˱ƙ èƓǀ ˟ Ü
 Ɇ˰˸ƙ .ɆǆƓḧǃƓȺ ƗǄ˶˯ǆ Ɨǀ ˟ā" Ɠ˯˻Ǆ˸ƵConv"ā "Pool èƓ Ǆ˸Ƶ Ɇɜ˵ǃå ǑƼ " úǚ˯ǃå ǏǄƵ Ɋƪ˦˯˸ǃå ƴ ˸˱˯ǃåā

 Ü(èƓƶƼ̠ǃå þƓs˹ ƪ˯å)  Ɨǀ˟ā ÜƗ̔ ǚ̓ƙ Ɨǀ˟ ǏǄƵ Ɨ̔ ǚ̓ƙ ƗǄ˯Ḫ ɆḪ ɏ˦˯˲ƙ Üxǃî Ǐǃã ƗƼƓưǗƓȺ .Ǒǃå˦˯ǃå ā Ɨǃåí
" Ɋ ˵˹ƙReLU.Ü" 

 ƴǆ ǏǃāǕå Ɨ ʽ ʼǚ˯ǃå Ɨǀ ˠǃå ɆǆƓƶ˯ƙèƓ ˠƶǆ  íƓƶȺǕå èåî ýƓƤíǗåĎ  ÃčČĎĐ ƗƼ˦ƽ˶ǆ ǏǄƵ ɏ˦˯˲ƙ ̟ ơ˻ Ü
 ˤ˱˲Ⱥ çå˦ǈď  Ãďā ÜčĒ ) ˤ˱˲Ⱥ ˦˵ơ ɖ˻ˮˠƙ ƴǆ Ɨ ʽ ʼǚƙ çå˦ǈď ÜčɆ˻Ǆǀƙ ǏǄƵ ǏǃāǕå ƴ ˸˱˯ǃå Ɨǀ ˟ Ɇ˸ƶƙ .( 

 ˤ˱˲Ⱥ çå˦ǈ þå˗˳˯ƪƓȺ ÜçïƓƬǗå ˝ƑƓ˶Ƥ êå̇ ˳˯ƪå ˥˻˴˲˯ǃ èƓ˸˴ǃå Ɨˠɂ̇ Ƥ ˤ˱ơĎ  ÃĎ. 
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 ƴ ˸˱˯ǃå Ǒ˯˻Ǆ˸Ƶ ïå̇ ḧƙ ˤ˯ǒ úǚ˯ǃåā ̇ ǆ þå̠˳ ƪ˯ƓȺ Ɏ̇Ƥá çďĎ ǃå Ɨˠɂ̇ Ƥ ˤ˱ơ ˥˻˴˲ƙ ˤ˯ǒ ˖˻ơ ÜƗ ʽ ʼǚƙ çå˦ǈ èƓ˸˴
 Ɇ˯ḧǃå ˙ˮƵ èƓ˸˴ǃå Ɨˠɂ̇ Ƥ ˙˸ƙ Üˣǃî ˗ƶȺ .Ɨ ǃƓƵ Ɨƿí ÿƓ˸˷ǃ Ɨ ʼƓḪ ˝ƑƓ˶Ƥ êå̇ ˳˯ƪǙč āĎ āď  ǏǄƵ

 ˦ǈ ƗƼ˦ƽ˶ǆ Ɇ˯ḧǃå ǉ̆ǋ ǑƼ ç̇˻ƤǕåā ǏǃāǕå Ɨ̔ ǚ̓˯ǃå èƓǀɣǃå þ̠˳ ˯˴ƙ ̟ ơ˻ ÜèƓ˹˻ƶǃå Ɇ˻Ǆǀƙ ÿāí Ǒǃå˦˯ǃå ˤ˱˲Ⱥ çå
č  Ãč .ǑƕƓ˴˲ǃå ˗˻ǀƶ˯ǃå ɆǄǀȻ Ɠ˸ǆ ÜèƓ˸˴ǃå Ɨˠɂ̇ Ƥ èå˦˹ƿ íƓƶȺá Ɇ˻Ǆǀ˯ǃ 

 ˤ˱˲Ⱥ ƗǄƛƓ˸˯ǆ ˙˻ƹ çå˦ǈ ƗƼ˦ƽ˶ǆ Ɨ˰ǃƓ˰ǃåā Ɨ ǈƓ˰ǃå ÿƓ˯˻ƽ ʼǚ˯ǃå ÿƓ˯ǀ ˠǃå þ˗˳˯˴ƙ Üˣǃî Ǐǃã ƗƼƓưǗƓȺď Ã č āč 
 Ãď  ˥ǆ ĄǙ̠ƕ ÜǑǃå˦˯ǃå ǏǄƵď  Ãď í˗Ƶ Ɇ˻Ǆǀ˯ǃ Ü èƓˠƪ˦˸ǃå Ɏ˦ǃ˹å ǉ̆ǋ þå̠˳ ƪ˯å ̠˹Ƶ .̝ɂï̠˯Ǆǃ ƗǄƕƓǀǃå ǀ˸ǃå Ɨơ̇ ˯

 ʕ˱ Ⱥ˲ çå˦ǈ ˥ǆ ĄǙ̠ƕď  Ãď  ƗǄ˯ḧǃå ǑƼč ˙˻Ƽ˦ƙ ˥ɜ˸Ȼ ÜčĎ  ɄǃáƗ˸ƪ ƗǄ˯ḧǃå ƗǃƓơ ǑƼā .Ď ˙˻Ƽ˦ƙ ˤ˯ǒ ÜďĎ ǃá Ʉ
Ɨ˸ƪ ƗǄ˯ḧǃå ǑƼ Ɠ˸˹˻ƕ Üď  ˙˻Ƽ˦ƙ ˤ˯ǒčĎĕ  ɄǃáƗ˸ƪ. 

 Ɨ ˹ǀƙ þå˗˳˯ƪƓȺ êî˦˸˹ǃå Ɨƿí ˥˻˴˲ƙ ˤƙǑǀ ˯˸ǃå ýƓ˶ƙǙå  ǏǄƵ Ɠǌǀ ˮˠƙ ˤƙā ÜǑƬǚ˯˸ǃå êï˗˯ǃå ƗǄɜ˵ǆ Ɇ˲ǃå Ɇ˯ḧǃ
č āĎ āď  Ɇɜ˵ǃå ǑƼ Ơư˦ǆ ˦ǋ Ɠ˸ḪĎ ˥ǆ èƓ˸˴ǃå Ɨˠɂ̇ Ƥ ˤ˱ơ ç̇ ˻ƤǕå ƴ ˸˱˯ǃå Ɨǀ ˟ ɆǄǀƙ .æď  ÃĎđĒ 
 Ǐǃãč  Ãč  Ɨǀ ˟ā ɆǆƓḧǃƓȺ ƗǄ˶˯˸ǃå Ɨǀ ˠǃå ˥˸˷˯ƙ Ǒ˯ǃå Ü˃ ˹˶˯ǃå ƗǄơ̇ ǆ Ɇˮƿ ˔ɂï˗˯ǃå ǑƼ ɉå̇ ƼǗå ƴ˹˸ǃ
"Softmax." 

 ĆāƓ˴ǆ Ɠǌ˱ƙƓǈ ÿ˦ɜɂā ÜɆǆƓḧǃƓȺ ƗǄ˶ ǆ˯ ƗǀɣȺ ƗƑƓǌ˹ǃå èƓ˸˴ǃå Ɨɣɂ̇Ƥ Ɇ˶ ƙ˯ ô̇ Ƶ ˤ˯ǒ .Ɇǒ˗ƶ˯ǃå èƓ˭Ƽ í˗ƶǃ
 ýā˗˱ǃå ǑƼ ë̇ ˯ǀ˸ǃå êî˦˸˹Ǆǃ Ɨǀ ʾ˗ǃå Ɇ˻ƮƓƽ˯ǃåď ˤ˱ơā Üêå̇ ƤǗå ˤ˱ơ ˣǃî ǑƼ Ɠ˸Ⱥ ÜèƓ˲Ƭ̇ ˸ǃå í˗Ƶā Üˠƪ˦˸ǃåèƓ 
 ýā˗˱ǃå ǑƼ Ơư˦ǆ ˦ǋ Ɠ˸Ḫ .Ɨǆ˗˳˯˴˸ǃåď í˗Ƶ ǑǃƓ˸ƞã ƸǄˮǒ ÜèƓˠƪ˦˸ǃå  êî˦˸˹ǃå ǑƼ Ɨǆ˗˳˯˴˸ǃåĐĒĐēĎ. 
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̻̻̹͂͂ :ϣЂϜϼϹЮϜ ϭϚϝϧж 

å Ɨ ˹ˮǃå ƗǈïƓǀǆ ˤƙ ƴǆ Ǒɣ ƙ˳ ýƓ˶ƙå ǏǄƵ ɏ˦ ƙ˲ Ǒ˯ǃå Ɨơ̇˯ǀ˸ǃ û̇ ǃɣå ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃåǑǃǓå ˤǄƶ˯ǃå ǏǄƵ Ɨ˸ƑƓǀǃå 

 ùǃ ƗƽǄ˯˳ǆ èƓɂ˦˯˴ǆ ˗˹ƵSNR   Ɇɜ˵ǃå ˙ˢǈå16.2. 

 

 Ɇɜ˵ǃåĎ .čĒ :ƗǈïƓǀǆ Ɨǀɂ̇ ˠǃå Ɨơ̇ ˯ǀ˸ǃå ƴǆ  û̇ ǃɣå ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃå Ɨ˸ƑƓǀǃå ǏǄƵ ˤǄƶ˯ǃå ǑǃǓå 

 ûƓɣǈ ˥˸ư ƗȻ̠˻Ǆǀ˯ǃå êîƓ˸˹ǃå ǏǄƵ û˦ƽ˯ǒ ë̇˯ǀ˸ǃå êî˦˸ ǃ˹å ÿá ƝƑƓ˯˹ǃå è̇ǌláSNR  ˥ǆ-Đ  ǏǃãĎČ ˴Ȼí .Ɇˮ˻
 ûƓˠǈ ǑƼ Üˣǃî ƴǆāSNR  ˥˻ƕ-Ē ā-čČ Ȼ ÜɆˮ˻˴Ȼí êî˦˸ǈ ˙ǌˢMCNet  Ɨơ̇˯ǀ˸ǃå êîƓ˸˹ǃå ˥ǆ Ɇ˷ Ƽá Ąßåíá

.ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃå êîƓ˸˹ǃå ˥˻ƕ Ɇ˷ƼǕå ˙ˮ˯ƶɂā 
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 Ɇ˰ǆ èƓǆðïå˦Ƥ þå̠˳ ƪ˯å ʕƙ ÜƗȻ̠˻Ǆǀ˯ǃå û̇ Ǆɣǃ Ɨ˴ ǃ˹ƓȺkNN æ̇ ƿá) KïƓƞā Ü(DT ā Ü(ïå̇ ǀǃå ç̇ ˱Ƭ)SVM  Ɨǃà)
 ƗƶƬáƗ ˢ˲ǃ èå̊ ˻ǆ þå˗˳˯ƪå ˤƙ ÜèƓƽ˹˶˸ǃå ǉ˘ǋ ǏǄƵ èƓ˸˴ǃå ˥ǆ ƗƵ˦˸˱ǆ ɖ˻ˮˠ˯ǃ .(ˤƵ˗ǃåÜ ˸ǃå èå̊ ˻ǆā˯èƓ˸ǂå̇ 

 Ɨ ƙ̇ ǆ ˥ǆ Ɨ ǃƓƵ(HOC) Ü ƕƓƛ Ɨɂïāí èå̊ ˻ǆāƗ˯Ü ˲Ǆǃå èƓ˸˴ǃå ˕ǈƓḪ ˖˻ơ ˔˻ǃƓƪǕå ǑƼ ç˗˸˯ƶ˸ǃå Ǒǋ Ɨ ˢ
ƶǃå ʕǄƶ˯ǃå ǏǄƵ ç̠˸ ƶ˯˸ǃå èƓƽ˹˶ ǃ˸å ˥ǆ Ɇ˷ Ƽá ƗȻ̠˻Ǆǀ˯ǃå û̇ ǃɣå ˥ḧƙ ʕǃ ÜƝƑƓ˯˹ǃå Ǐǃã ̇s ǃ˹ƓɁā .ƗȻ̠˻Ǆǀ˯ǃå ˖˻ơ Üɖ˻˸

 ßåíá ÿƓǂkNN .û̇ ǃɣå ǉ̆ǋ ˥˻ƕ ɄƶưǕå ˦ǋ 

êî˦˸ǈ ML-XGBoostá ƓĄ˷Ȼá ̇ǌlá ÜƗǆ̠ǀ˯˸ǃå ïå̇ǀǃå ç̇˱Ƭ Ɨǆðïå˦Ƥ ǏǄƵ ̠˸ ƶ˯Ȼ ɏ̆ǃå Üǆ Ɇƿá Ąßåí êîƓ˸˹ǃƓȺ ƗǈïƓǀ
 êîƓ˸ǈ Ɇ˰ǆ ɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃå èƓ ˹ǀƙ þå˗˳˯ƪå ˗˹Ƶ .ɖ˻˸ƶǃå ˤǄƶ˯ǃå ǏǄƵ ç˗˸˯ƶ˸ǃåMCNet āResNet û̇Ƽ Ɍơ˦ǃ Ü

 êîƓ˸˹ƕ ƗǈïƓǀǆ Ɨƿ˗ǃå ǑƼ ƠưåāVGG āCNN-AMC èƓ ˹ǀƙ íƓ˸˯Ƶå ˔ˮ˴Ⱥ ÜǑǀ ˯˸ǃå ýƓ˶ƙǙå Ɠ˸ǈ ǑƼ êîVGG 
āCNN-AMC. 

˗˹Ƶ  Ɏ˦˯˴ǆSNR  ƸǄˮǒčČ ǀ˸ǃå êî˦˸˹ǃå ɖǀơ ÜɆˮ˻˴Ȼí Ɨ˴ ƕ˹ ƓĄ˹˲˴ ƙ ë̇˯đ,ĕĎ%  êî˦˸˹ƕ ƗǈïƓǀǆMCNet Ü
āďď,čē%  êî˦˸˹ƕ ƗǈïƓǀǆML-XGBoost Ɏ˦˯˴ǆ ̠˹Ƶ ƓĄƿ˦ƽƙ ë̇˯ǀ˸ǃå êî˦˸ ǃ˹å ̇ǌlá Ɠ˸Ḫ .SNR  ƸǄˮǒČ 

 Ɨ ˴˹ƕ Ɇ˷Ƽá ßåíǕå ÿƓḪ ˖˻ơ ÜɆˮ˻˴Ȼíđ,đĎ% āďč,Ēđ%  êîƓ˸˹ƕ ƗǈïƓǀǆMCNet āML-XGBoostÜ  ǏǄƵ
Ǒǃå˦˯ǃå   Ɇɜ˵ǃå ˙ˢǈå17.2. 
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 Ɇɜ˵ǃåĎ .čē :˙˻ƛƋƙ ɖ˻ˮˠƙ í˗Ƶ ɄǄ˯˳ǆ ˥ǆ Ɇ˯ḧǃå ǏǄƵ ßåíá êî˦˸˹ǃå ë̇ ˯ǀ˸ǃå 

 ˤƙ Ɇɜ˵ǃå ǑƼɖƕƓ˴ǃåɆ˯ḧǃå ˥ǆ ɄǄ˯˳ǆ í˗Ƶ ɖ˻ˮˠƙ ˙˻ƛƋƙ Ơ ư˦ƙ Ü  þƓˢ˹˯ƪå ƴǆ Ɨ ʽ ʼǚƙ èƓǀ ˟) Ɨ ʽ ʼǚ˯ǃå
(èƓƶƼ˗ǃå ǃāǕå ƗǄ˯ḧǃå ɖ˻ˮ ƙɣ ʕ˯ǒ Ɠǆ̠˹Ƶ .ĄǙƓ˸ƞã Ɇ˯Ḫ éǚƛ ˥ǆ ÿ˦ḧ˯ǒ ɏ̆ǃå Üë̇˯ǀ˸ǃå êî˦˸ ǃ˹å ßåíá ǏǄƵ ɊǀƼ Ǐ

 ˤ ʿǃ ƗǀƼå˦˸ǃåSNR   ˥˻ƕ-čČ ā Ɇˮ˻˴ȻíČ  ǑƼ ˥ḧǃā .Ɨƿ̠ǃå ßåíá ǑƼ ˃ ʽ˟ ûïƓƼ ̇ǌsȻ ÜɆˮ˻ Ȼ˴íèå̇ ˻˻ƺƙ ýƓ˱ǆ 
SNR  ˥˻ƕĎ ā Ɇˮ˻˴ȻíĎČ  ĄƓˮ˴ǈ ̇ˮǂá ûïƓƽǃå Ơ˶ Ȼ ÜɆˮ˻ Ȼ˴í Ɏ̇Ƥá ƗơƓǈ ˥ǆ . ˥˻˯Ǆ˯ḧǃå ɖ˻ˮˠƙ ˤ˯ǒ Ɠǆ˗˹Ƶ Üč 
āĎ éǚ˰ǃå Ɇ˯ḧǃå āá Üč āĎ āď ɆǆƓḪ ̇ˮƵ Ąǚ˻˭ư Ɨƿ̠ǃå ßåíá ǑƼ ûïƓƽǃå Ơ˶ Ȼ ÜýƓ˱ǆSNR. 

 Ɇɜ˵ǃå ˙ˢǈå18.2. 
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 Ɇɜ˵ǃåĎ .čĔ :Ơ ư˦ƙ  èƓˠˠ˳ǆ ýå ßåíá Ɨɜ ˵ǃå ˃ ˹˶˯ǃ ÷å˦ǈá Ɇǒ˗ƶƙ ƗƽǄ˯˳˸ǃå 

 Ɇɜ˵ǃå ǑƼ18.2 Üß̊ ˱ǃå )a Ü( ˚Ḫï÷å˦ ǈá ǏǄƵ ˖ơƓ ǃå Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ˥˻Ǆǒ˗ƶ˯ǃƓȺ Ɨˠ ƙ̇ ˸ǃå PSK āAPSK . ˤ˴ƿā
 ˗˹Ƶ èƓˠˠ˳˸ǃå SNR=0dB èƓˠˠ˳ǆ Ǐǃã Ɇ˸˵ƙ ˞ƽ˳˹ǆ ßåíá èåîOQPSK āčĒPSK āďĎAPSK 

āĒĐAPSK āčĎĔAPSK ˥ǆ Ɇƿá ˃ ˹˶ ǃ˯å ßåíá ÿ˦ɜȻ ̟ ơ˻ ÜĐČ% ā ÜèƓˠˠ˳ǆ  Ɇ˸˵ƙ ƴƽƙ̇ ǆ ßåíá èåî
 Ɠǌ˯ƿí û˦ƽƙ Ǒ˯ǃå ÜèƓɣɣ ˳˸ǃå ǑƿƓȺĒČ% . ˗˹Ƶ Ǌǈá ˖ơƓ ǃå ïƓƬáā SNR=20dB  èƓˠˠ˳˸ǃå ƴ ˸ƞ ˃ ˹˶ƙ ˤƙ

 û˦ƽƙ Ɨƿ̠ƕĕČ%. 

 ß̊ ˱ǃå)b Ɇǒ˗ƶ˯ǃå èƓˠˠ˳ǆ ßåíá Ơ ư˦ƙ ˤƙ Ü(OOK āGMSK āASK āQAM.  ˗˹Ƶ SNR=0dB  ßƓ˹˰˯ƪƓȺ
 Ɇ˰ǆ èƓˠˠ˳˸ǃå ˞ƶȺOOK āGMSK āčĒQAM āďĎQAM āĒĐQAM āĎđĒQAM ˤˢƶǆ ÿƎƼ Ü

 ˥Ƶ ˗ɂ̊ ƙ ˃ ˹˶ƙ Ɨƿí ɖǀ˲ƙ èƓˠˠ˳˸ǃåđđ% . ā ˗˹ƵSNR=20d Ɨƿí Ǐǀ ƙ  èƓˠˠ˳ǆĒĐQAM āĎđĒQAM 
íā˗˲Ⱥ ēČ% ðāƓ˱˯ƙ Ɠ˸˹˻ƕ Ɨƿ˗ǃå ĕČ% èƓˠˠ˳˸ǃå Ɨ ʿ ǃ. 

ß̊ ˱ǃå)c .Ɨɂ̇ ˡƓ˹˯ǃå Ɇǒ˗ƶ˯ǃå èƓˠˠ˳ǆ ßåíá Ơ ư˦ƙ ˤƙ ˗ǀƼ Ü(˙ǌˢƙ  èƓˠˠ˳ǆAM-SSB-SC āAM-DSB-SC 
 ĄƓ˷ƽ˳˹ǆ Ąßåíá Ɨƿ˗ǃå ˖˻ơ ˥ǆ ˥ǆ Ɇƿá ÿ˦ḧƙ ̟ ơ˻ ÜďČ%  ˗˹ƵSNR=0dB ˃ ˹˶ƙ ɆˢȻ Üˣǃî ǏǄƵ çāǚƵ .
 Ɋˠ˳ǆAM-DSB-SC  ĄƓ́Ʈ  èƓɂ˦˯˴ǆ ƴ ˸ƞ ˙ˮƵSNR Ǖå èƓˠˠ˳˸ǃƓȺ ƗǈïƓǀǆ.Ɏ̇Ƥ 
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)ß̊ ˱ǃå ǑƼd ßå̊ƞǕå ǑƼ Ɠǌ˸ƪï Ǒ˯ǃåā Ɇǒ̠ƶ˯ǃå ÷å˦ǈá Ɇḧǃ ßåíǕå èƓɣɣ ǆ˳ ʕ˷ Ȼ ĄƓ˲ ư˦ƙ ĄƓ˸ƪï ̟ơƓǃå þ̠ƿ (a 
 āb  āc. 

 

 Ɇɜ˵ǃåĎ .čĕ :ƝƑƓ˯ǈ ƗƼ˦ƽ˶ǆ ñƓ ˯ǃǙå ˗˹Ƶa)  SNR=0dB,b)  SNR=10dB 
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 Ɇɜ˵ǃå ǑƼ19.2 Ü) ß̊ ˱ǃåa(  ˃ ˹˶˯ǃå Ɨƿí ôå̇ ƶ˯ƪå ˤƙ ñƓ ˯ǃǙå ƗƼ˦ƽ˶ǆ þå˗˳˯ƪƓȺ  Ɇḧǃ÷˦ ǈ  ˗˹Ƶ Ɇǒ˗ƶƙ
 ˦ ˯˴ǆ Ɏ   SNR=0dB ǏǄƵ ˖ơƓ ǃå Ɇ˶ơāƗƿ˗ǃå Ɋƪ˦˯ǆ đĒ,ĒĐ%Ü )ß̊ ˱ǃåb Ɏ˦˯˴ǆ ̠˹Ƶ (SNR=10dB 

Ɨƿí Ɋƪ˦˯ǆ ƴǆ ĕč,ĐĔ% ÿá ˖ơƓ ǃå ïƓƬá ˃ ˹˶ƙ ˥˻˯˭ƽǃå ǑƼ èåïƓƬǗå čĎĔAPSK āčĎĔQAM  ˦ǋ
Ü˔ƶƮǕå .˃ ˹˶˯ǃå Ɨ Ǆ˸Ƶ ˗˹Ƶ ßƓˠƤá é˗˲ƙ ˖˻ơ 

Ɨƪåï˗ǃå ǑƼ Ɨ ƕƓ˱ȻǗå ɉƓǀ˹ǃå: 

č.  ˥ǆ ˙˰ǂƋȺ ǑƕƓ˴˲ǃå ˗˻ǀƶ˯ǃå Ɇ˻ǄǀƙĒē% ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃå êîƓ˸˹ǃƓȺ ƗǈïƓǀǆ. 

Đ.  ƴǆ ɆǆƓƶ˯ǃå ǏǄƵ ïíƓƿ ˃ ʽƤ êî˦˸ǈĎĐ  úā̇l  ǑƼ ˥˻˸˷ ǃ˯å ˥ǆ ƓĄƽǄ˯˳ǆ ƓĄƵ˦ǈƝ ˱ư ƽǄ˯˳ǆƗ. 

đ. Ɲ ˱˷ǃå Ǐǃã çïƓƬǗå Ɨ ˴ǈ èåïƓƬã ˥ǆ ƴƪåā ûƓˠǈ ǑƼ ðƓ˯˸ǆ ßåíá (SNR). 
̼̻̹͂͂ ϣЂϜϼϹЮϜ сТ ϣуϡЯЃЮϜ АϝЧзЮϜ: 

č. åĄ̠ƞ ƗǃƓƶǃå Ɲ˱ ǃ˷å èƓ˭˻ƕ ǑƼ ƗǃƓƶƼ Ɇƿá êî˦˸ ǃ˹å ßåíá (˗˹Ƶ SNR  ˥˻ƕ-Ē  ā-čČ dB) ƗǈïƓǀǆ Ɇ˰ǆ êîƓ˸˹ƕ 

MCNet. 
Ď.  ˥ǆ ç˗ǀƶ˸ǃå ɉƓ˸ǈǕå ˞ƶȺ ˃ ˹˶ƙ ǑƼ ƗɁ˦ƶƮ üƓ˹ǋ Ɇ˰ǆ ˥˻˸˷˯ǃåĒĐQAM   āĎđĒQAM ˤǃ Ǒ˯ǃåā Ü

èƓɂ˦˯˴ǆ ˗˹Ƶ Ǐ˯ơ Ɨ ǃƓƵ Ɨƿí ɖǀ˲ƙ SNR Ɨ ǃƓƵ. 

ď Ɇ˰ǆ) Ɨǆ˗ǀ˯ǆ Ɨ Ɂ˦ƪƓơ èå̊ ˻ǌ˱ƙ Ǐǃã êƓ˯˲Ȼ êî˦˸˹ǃå ÿá Ǚã ÜæƓ˴˲ǃå ƗƵ̇ ƪ ǑƼ èƓ˹˻˴˲˯ǃå ˥ǆ ˤƹ̇ ǃå ǏǄƵ .
 èƓǆ˦ƪ̇ ǃå Ɨ˱ǃƓƶǆ èå˗ơāGPU.ǑǃƓ˰˸ǃå ßåíǕå ɖ˻ǀ˲˯ǃ ( 

  èƓ ˠƶ˸ǃå ƗƵ˦˸˱˸ǃ ǑǄ˸ƶǃå ˃ Ʈ˦˯ǃå ˖ǃƓ˰ǃå Ɇ˶ƽǃå ǑƼ ô̇ ƶ˯˴˹ƪ ƗǄ˶ǃå èåî èƓ ƕíǕå Ɨ˵ƿƓ˹ǆ ˗ƶȺ
RadioMl2018 A Ɠǌ˻ǄƵ Ɨƪåï̠ǃå Ɨ˱ǌ˹ǆ ɖ˻ˮˠ˯ǃ Ąå̠˻ǌ˸ƙ 
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̼̹͂ :ϣЃвϝϷЮϜ ϣуЛϮϽгЮϜ ϣЂϜϼϹЮϜ  

Enhancing Radio Signal Classification under Low SNR Conditions using Deep 

Residual Networks with Channel Attention Mechanisms (2024) 

̸̼̹͂͂ ЮϜ РϹкϣЂϜϼϹ: 

 Ǐǃã çïƓƬǗå Ɨ ˴ǈ ôƓƽ˳ǈå úā˙ˡ ǑƼ ˦ǒíå̇ ǃå èåïƓƬã ˃ ˹˶ƙ ˥˻˴˲ƙ Ǐǃã Ɨƪåï˗ǃå ú˗ǌƙƝ ˱ư )SNR (
 ƗɜƬ ĄƓƮ˦ Ƥ˶ Üɖ˻˸ƶǃå ʕǄƶ˯ǃå èƓɜƬ þå̠˳ ƪ˯ƓȺMyResNet1 ǃå ˤǄƶ˯ǃå ƴǆ ǉƓ ˯ǈǙå Ɨ ǃà Ɲǆ˗ƙ Ǒ˯ǃå˸Ǒǀ ˯[15]. 

̹̼̹͂͂ ЮϜ ϣЯЫЇвЂϜϼϹϣ: 

 úā˙ˡ ˕˲ƙ ˦ǒíå̇ ǃå èåïƓƬã ˃ ˹˶ƙ ƗɁ˦ƶƮ ǑƼ Ɨ ˴ Ƒ̇ ǃå ƗǄɜ˵˸ǃå ˥˸ḧƙƝ ˱ư  èå̊ ˻ǆ Ʉƶ˷ƙ ˖˻ơ ÜǑǃƓƵ
.ƗȻ˗˻Ǆǀ˯ǃå Ɨ˱ǃƓƶ˸ǃå èƓ ˹ǀƙ þå˗˳˯ƪƓȺ ˃ ˹˶˯ǃå Ɨƿí Ɇ˻Ǆǀƙ Ǐǃã ɏí˓ǒ Ɠ˸ǆ ÜƗ˸ǌ˸ǃå çïƓƬǗå 

̺̼̹͂͂ :ϣϲϽϧЧгЮϜ ϣузϡЮϜ 

 Ɨɜ Ƭ ǏǄƵ Ɨ ˹ˮǃå ˗˸˯ƶƙResidual Network (ResNet)  ǉƓ˯ǈå Ɨǃà Ɠǌ˻Ƽ Ɲǆ̠Ĉƙ Ɨǃ̠ƶǆèå˦˹ǀǃå )Channel 

AttentionÜ( 

æƑ˷ƾǁä ǇƑ ˭ǆä ƕ ǁß  Ɨ ǃà Ǒǋā ǃå ɊƑå̇ Ƥ ç̇ ǒƓƶǆ çíƓƵãèƓ˸˴ Ɨ ʿ ˯˸ǃå Ɇ˯ḧǃå ˥ǆ Ɠǌ˻ǄƵ ý˦˶˲ǃå ˤƙ Ǒ˯ǃå.  

èƓ˸˴ǃå ɊƑå̇ Ƥ ç̇ ǒƓƶǆ ˤ˯˯ǒ   ƗǃíƓƶ˸Ǆǃ ĄƓǀƼā Ɨƪåï̠ǃå ǑƼ 

ὃ ὓ ᾧὊ  ίὭὫάὥὓὒὖὃὺὫὖέέὰὊ  z Ὂ  
 ˖˻ơF  ˙˻˵Ȼ Ü ýƓƤíǗå ç̊ ˻ǆ Ɨˠɂ̇ Ƥ ǑǋAvgPool  Ɇ˰˸ɂā Ü Ǒ˸ǃƓƶǃå Ɋƪ˦˯˸ǃå ƴ ˸˱˯ǃå ǏǃãMLP  ÿ˦ˮ˶Ƶ
ǃå í˗ƶ˯ǆǀ ˠèƓ perceptron  Ü ç˗ơåā Ɨ ʽ˳ǆ Ɨǀ ˠȺίὭὫάὥ  ā Ü Ǒ˹˻˴ǃå Ɋ ˵˹ƙ Ɨƽ ˡā ǑǋM_c (F)  ƝƙƓǈ Ǒǋ 

 ǉƓ ˯ǈå ç˗ơā.çƓ˹ǀǃå 

 ǃå ǏǄƵ ̊˻Ḫ̇˯ǃå ˥ǆ êî˦˸ ǃ˹å ˥Ċɜ˸ĈȻ Ɠ˸ǆèƓ˸˴ ǃå Ɨ ˹ˮǃå Ɇ˸˵ƙā .çïƓƬǘǃ Ɨ ˴ Ƒ̇ ǃå˸ʿ ˯Ɨ  ĄƓ˷Ȼá ˱ ƙå̇ ˯ƪå çíƓɂð èƓ
èƓ ˠƶǆ  ôƓƽ˳ǈå úā˙ˡ ˕˲ƙ êî˦˸˹ǃå ßåíá ˚ɂ̊ ƶ˯ǃSNR. 
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̻̼̹͂͂ ϭϚϝϧж ϣЂϜϼϹЮϜ: 

 ǏƵíåɄǃ˓˸ǃå  ë̇ ˯ǀ˸ǃå êî˦˸˹ǃå ÿáMyResNet1 Ɨƿí ̟ ơ˻ ˥ǆ ƗȻ̠˻Ǆǀ˯ǃå êîƓ˸˹ǃå ǏǄƵ û˦ƽ˯ǒ  ƗƮƓƤ Ü˃ ˹˶˯ǃå
 Ɨ˴ǈ Ɠǌ˻Ƽ ÿ˦ḧƙ Ǒ˯ǃå Ɨ́ ǃ˶å úā̇s ǃå ǑƼSNR .Ɨ˷ƽ˳˹ǆ 

êî˦˸˹ǃå ˔ɂï˗ƙ ˗˹Ƶ ˗ǀƽǃåā Ɨƿ˗ǃå èƓ ˹˲˹ǆ ˥ǆ ɆḪ þ˗ƿā   ýƓɜƬǕå ˙ˢǈå 20.2 ā21.2. 

 

 Ɇɜ˵ǃåĎ .ĎČ :èƓ ˹˲˹ǆ Ɨƿ˗ǃå ˗ǀƽǃåā Ɨ ˹ˮǃƓȺ ResNet Channel attention Mechanism 

 ̝ ƙ˻˯̇ǃå ƗǄ˸Ƶ ǑƼ þ̠˳ ˯˴˸ǃå ˥Ċ˴˲ ǃ˸å ̇˻ ƺ˻ƙ Ɠǌ˹˻ƕ û̇ƽǃå ñƓ˯ǃǙå èƓƼ˦ƽ˶ǆ ƗƵ˦˸ ǆ˱ þ̠ƿ Ɠ˸ǂ 

Adam optimizer GSD optimizer 
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 Ɇɜ˵ǃåĎ .Ďč: ƗƼ˦ƽ˶ǆ ñƓ ƙǙå ˗˹Ƶ þå˗˳˯ƪå ˥˴˲˸ǃå Adam ā ˥˴˲˸ǃå  SGD 

̼̼̹͂͂ ϣуϠϝϯтшϜ АϝЧзЮϜ: 

Ⱥ˔˴˲  Ʉǃ˓˸ǃåɏ˘ǃå  ˤ ʾ āá Ɨƿí èƓ ˹˲˹ǆ ƴ˷Ȼ ˤǃSNR Ɨ˷ƽ˳˹ǆ Ɠǋ̇ ˮ˯Ƶå Ǒ˯ǃå :˖˲ ǃå ǑƼ ˤƙ ˗ǀƼ 

čǃå úā˙ˡ ǑƼ ɋ˦˲Ǆǆ Ɇɜ˵Ⱥ ˃ ˹˶˯ǃå Ɨƿí ˥˻˴˲ƙ .Ɲ ˱˷ .ǑǃƓƶǃå 

Ď.˦ǒíå̇ ǃå èåïƓƬã ˥ǆ ƗƽǄ˯˳˸ǃå ÷å˦ ǈǕå ǏǄƵ ú̇ ƶ˯ǃå ǑƼ Ƌˠ˳ǃå èǙ˗ƶǆ Ɇ˻Ǆǀƙ . 

ďǃå çíƓɂð Ɇ˷ƽȺ êî˦˸˹ǃå ƗǈƓ˯ǆ ˚ɂ̊ ƶƙ .èƓ ˠƶ˸ ˴˲˯ǃå èƓ ˱ ƙå̇ ˯ƪåā.Ǒɜ ǆƓ˹ǒ˗ǃå ˥˻ 

̼̹̽͂͂ :ϣуϡЯЃЮϜ АϝЧзЮϜ 

č.ǉƓ ˯ǈǙå èƓ ǃà êƓǆíɀā êî˦˸˹ǃå ɖ˸Ƶ Ɨ˱ ˯ǈ ˔ɂï˗˯ǃå ǑƼ ǑƼƓưã ˗˻ǀƶƙ . 

Ď.çíā̠˲ ǃ˸å èåï̠ǀǃå èåî Ɨ˸s ǈǖǃ ĄƓ˸Ƒǚǆ ÿ˦ɜȻ Ǚ ̠ƿ Ɠ˸ǆ Ü̇ˮǂá ƗƕƓ˴ơ íïå˦ǆ üǚǌ˯ƪå . 
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:ƕ˯ ˭˷ǁä å Ɇ˲ǃå ô ƶ̇ǃ Ɠǌ˹ǆ ƓǋƓ˹˶ Ǆ˳˯ƪå Ǒ˯ǃå ̠Ƒå˦ƽǃåā Ɨ́ƞ̇˸ǃå èƓƪåï̠ǃå ǉ̆ǌǃ ĄƓ˶ Ǆ˳ǆ ǑǄǒ Ɠ˸  ̓˥˻ˮǈ ë̇ ˯ǀ˸ǃ
.ǑǃƓ˯ǃå Ɇ˶ƽǃå ǑƼ ǊǄ˶ƽǈ ɏ˘ǃå 

 ýā˗˱ǃåĐ .č:ƗǀȺƓ˴ǃå Ɨ ʹƞ̇ ˸ǃå èƓƪåï˗ǃå ˥˻ƕ ƗǈïƓǀǆ ýā˗ƞ 

ϣтЛϮϼвЮϜ ϣЂϜϼϸЮϜ ϣϲϼϦЧвЮϜ ϣтжϠЮϜ ЮϜ ϣКмвϮвϤϝтАЛв 

ϣвϸ϶ϦЂвЮϜ 

 ϸϸК

 ИϜмжϒ

ЬтϸЛϦЮϜ 

ϬϺмвжЮϜ ϣЦϸ ϣЊЯ϶ϦЂвЮϜ ϢϸϚϝУЮϜ 

Enhanced Low 

SNR Radio 

Signal 

Classification 

using Deep 

Learning 

(2020),[1] 

Transformer 

and ResNet 

RadioMl2018A 24  пЮϖ ЬЊϦ̼̀% 

 ϣЪϠІ ЙвResNet   пЮϖм

̺̾%  ̮ЮϜ ϣЪϠІ Йв

Transformer 

 сА϶Ϧ алЂт ϤъϝЊϦъϜ ϣЛАϝЧϦвЮϜ РтУ϶Ϧ сТ

 ϝвв ̪ϣЧтвЛЮϜ ϤϝЪϠІЮϜ сТ ϬϼϸϦЮϜ сІыϦ ϣЯЪІв

 ϾϾЛтм ϤϜϼϝІшϜ дв ϤϜϾтвЮϜ ϬϜϼ϶ϦЂϜ дЂϲт

РтжЊϦЮϜ ̭Ϝϸϒ 

ϤъмϲвЮϜ ϾтвϦϦ ЮϜ Йв ЬвϝЛϦЮϜ сТϤϝтАЛв 

 АϝЧϦЮϜм ϣтЯЂЯЂϦЮϜ (ϤϝАϝϠϦϼъϜ)ϤϝЦϝтЂЮϜ

ϣЯтмАЮϜ ъпЯК ϣвϚϝЦ ϝлж  ϝвв ̪иϝϠϦжъϜ ϤϝтЮϐ

тжЊϦ сТ ϣЮϝ̵ЛТ ϝлЯЛϮт Ьы϶ дв ϤϜϼϝІшϜ Р

 ϤыЂЯЂϦ ϼϠК ϣтЪтвϝжтϸЮϜ ϤϝЦыЛЮϜ АϝЧϦЮϜ
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 пЯК РϼЛϦЮϜ ϣЦϸ ϾϾЛт ϝвв ̪ϣЯтмАЮϜ ϢϼϝІшϜ

ЬтϸЛϦЮϜ ИϜмжϒ ϣУЯϦ϶вЮϜ 

Automatic 

Modulation 

Classification 

Using CNN-

LSTM Based 

Dual-Stream 

Structure 

(2020),[2] 

CNN and 

LSTM 

Generated 

with Matlab 

6 мϜϼϦϦ дтϠ ϰ̼̾% м̸̷̷% РтжЊϦЮϜ ϣЦϸ дтЂϲϦ  ϤϝвмЯЛв ϭвϸ Ьы϶ дв

ЮϜ ЬϪв ̪ϣУЯϦ϶в ϼϸϝЊв дв ϢϸϸЛϦвϤϝвЂ  ϣтϝвϾЮϜ

ϣтжϝЪвЮϜм 

т АϝЧϦЮϜ ϬϺмвжЯЮ дЪвϤϝвЂ ϸжК ϸЧУ̳Ϧ ϸЦ ϣтТϝЎϖ 

 дв ϸтϾт ϜϺк .АЧТ ϸϲϜм ϼϝЂв пЯК ϸϝвϦКъϜ

 ϣЧтЦϸЮϜ АϝвжцϜ пЯК РϼЛϦЮϜ пЯК ϬϺмвжЮϜ ϢϼϸЦ

ЮϜ сТϤϝтАЛв 

RF Signal 

Classification 

using Deep 

Learning 

(2020),[3] 

CLDNN-AP 

and Resnet 

IQ 

RadioML2016A 11 ̺̀% РтжЊϦЮϜ ϣЦϸ дтЂϲϦ  ϤϝвмЯЛв ϭвϸ Ьы϶ дв

ЮϜ ЬϪв ̪ϣУЯϦ϶в ϼϸϝЊв дв ϢϸϸЛϦвϤϝвЂ  ϣтϝвϾЮϜ

ϣтжϝЪвЮϜм. 

т АϝЧϦЮϜ ϬϺмвжЯЮ дЪвϤϝвЂ ϸжК ϸЧУ̳Ϧ ϸЦ ϣтТϝЎϖ 

 дв ϸтϾт ϜϺк .АЧТ ϸϲϜм ϼϝЂв пЯК ϸϝвϦКъϜ

 ϣЧтЦϸЮϜ АϝвжцϜ пЯК РϼЛϦЮϜ пЯК ϬϺмвжЮϜ ϢϼϸЦ

ЮϜ сТϤϝтАЛв 

Lightweight 

Deep Learning 

Model for 

Automatic 

Modulation 

Classification in 

Cognitive Radio 

Network 

(2020),[4] 

Lightweight 

CNN 

architecture 

RadioML2016A 11 ̻̀% ϤϝАЂмвЮϜ ϸϸК ЬтЯЧϦ: ϣтϠϝЂϲ Ϣ̭ϝУЪ 

 РтжЊϦ сТ ϼϜϼЧЮϜ Ϻϝ϶ϦϜ ϣКϼЂ:ϣЛтϼЂ ϣϠϝϮϦЂϜ

 ЬтϸЛϦЮϜ Имж 

ЪЮϜм сЮϝЛЮϜ ̭ϜϸцϜ дтϠ ЙвϮϦϢ̭ϝУ ЌЛϠ сТ)

 ̭ϜϸцϜ дмЪт ϤъϝϲЮϜ ̯ϝϠϼϝЧв (ϸЧКϒ ϬϺϝвжЮ 

Enhancing 

Radio Signal 

Classification 

under Low SNR 

Conditions 

using Deep 

Residual 

Networks with 

Channel 

Resnet+ 

Channel 

Attention 

Mechanisms 

 ϨϲϝϠЮϜ ϼЪϺт аЮ

 ϤϝтАЛвЮϜ ϣКмвϮв

.ϣвϸ϶ϦЂвЮϜ 

24  ϣЦϸЯЮ ϤϝвмЯЛв ϬϺмвжЮϜ аϸЧт аЮ

 ХТϼϒ ϝвжϖм ϱтϼЊ ЬЪІϠ

 ϞϝтϦϼъϜ ϤϝТмУЊв ϨϲϝϠЮϜ

.АЧТ 

 иϝϠϦжϜ ϤϝтЮϐ ϭвϸ ϱвЂ ϾтЪϼϦЮϝϠ ϣЪϠІЯЮ ϢϝжЧЮϜ

ЮϜ пЯК сЪтвϝжтϸ ЬЪІϠϤϝвЂ  сТ ϣЯЊ ϼϪЪцϜ

ϤϝтАЛв ϢϼϝІшϜ 

 РмϼДЮϜ сТ ϣжмϼвЮϜ:ϣтЂϝЧЮϜ 

ϖ ДϝУϲЮϜ пЯК ϢϼϸϝЦ ϣвмϝЧв ϼϪЪϒ ϣвДжϒ ̭ϝІж

 дмЪϦ ϝвϸжК пϦϲ ̪ϣтЮϝК РтжЊϦ ϣЦϸ пЯК

 ϣтЮϝϪв ϼтО ϢϼϝІшϜ РмϼД 
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Attention 

Mechanisms 

(2024),[5] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ϤϝуГЛгЮϜ ϣКнгϯв СуЊнϦ :ϩЮϝϫЮϜ ЭЋУЮϜRadioMl2018A 

 èƓ ˠƶ˸ǃå ƗƵ˦˸˱ǆRadioML2018A  ˃ ˹˶ƙ ǑƼ ƗǃǓå ˤǄƶƙ èƓǀ ˮˠƙ ˤƵ˗ǃ Ɠǋ̇ ɂ˦ˠƙ ˤƙ èƓ ˠƶǆ ƗƵ˦˸˱ǆ Ǒǋ
íåï Ɨ˶ ǆ˹ þå̠˳ ƪ˯ƓȺ ƓǋâƓ˵ǈã ʕƙ Ɨy Ɠ˹ɣƮå Ɨɂ˦ǒíåï èåïƓƬã ǏǄƵ ƗƵ˦˸ ˱˸ǃå ǉ̆ǋ ɏ˦˯˲ƙ .ƗḧǄƪǚǃå èåïƓƬǗå ˦ǒ

 úĊ̇ƶǆ ʕƪƓȺ ú̇ƶƙ ĄƓ˱ǆ̇ƕGNU Radio ˗˹Ƶ èƓ ˠƶ˸ǃå ƴ˸ƞ ˤƙ .ĎĒ  Ɲ ˱˷ǃå Ǐǃã çïƓƬǗå Ɨ ˴˹ǃ ƗƽǄ˯˳ǆ Ɨ˸ ʾ
)SNR Ɇ˸˵ƙā (ĎĐ  ú̇ƶ˯ǃå ǏǄƵ êîƓ˸˹ǃå ̝ɂï̠˯ǃ ƓĄ˹ƹ åĄï̠˶ ǆ ƓǌǄƶ˱Ȼ Ɠ˸ǆ ÜƗɂ˦ǒíå̇ǃå èǚǒ̠ƶ˯ǃå ˥ǆ ƓĄƵ˦ǈƵ ǏǄ

.Ɠǌƽ ˹˶ƙā Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ɉƓ˸ǈá 

á Ɇ˻ƮƓƽƙ ƴǆ Ɠǌ˻Ƽ Ɇǒ˗ƶ˯ǃå ÷å˦ǈáā Ɨǆ˗˳˯˴˸ǃå èƓ ˠƶ˸ǃå ƗƵ˦˱˸ǃ ǑǄ˸ƶǃå ˃ Ʈ˦˯ǃå Ɇ˶ƽǃå å˘ǋ ǑƼ ˥˻ˮǈ Ɏ̇Ƥ 
.Ɠǌ˹Ƶ 
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̸̺͂ К СуЊнϦг ϤϝуГЛгЮϜ ϣКнгϯгЮ сЯRadioML2018A 

èƓ ˠƶ˸ǃå ƗƵ˦˸˱ǆ èƓɂ˦˯˲ǆ 

 ɉ˦ƺ˷˸ǃå èƓ ˠƶ˸ǃå ɄǄǆ ˥˸˷˯ǒGOLD_XYZ_OSC.0001_1024.hdf5  èƓ ˠƶǆ èƓƵ˦˸˱ǆ éǚƛ
:Ɨ ˴ Ƒï 

- X.Ɨɂ˦ǒíå̇ ǃå èåïƓƬǗå èƓ˹˻Ƶ Ɇ˰˸ƙ : 

- Y.Ɇǒ̠ƶ˯ǃå ÷˦ǈ ý˦ơ èƓǆ˦Ǆƶǆ ǏǄƵ ɏ˦˯˲ƙ : 

- Z ˙˻˵ƙ :.Ɠǋ˗˹Ƶ èƓ ˠƶ˸ǃå ƴ˸ƞ ˤƙ Ǒ˯ǃå Ɲ ˱˷ǃå Ǐǃã çïƓƬǗå Ɨ ˴ǈ ˤ ʾ Ǐǃã 






































































































































