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 چکیده
 به لاحاًطاص که شود می منتشر نهاآ از صوتی هاي سیگنال آن، هاي پروانه چرخش و پیشرانه موتورهاي فعالیت و آب روي بر شناورها حرکت با

 سطحی شناورهاي شناسایی به نسبت صداها، این از استفاده با جهان دریایی نیروهاي امروزه. شود می گفته کشتی از شده منتشر نویز آن
 صداهاي به توجه با هاشناور شناسایی و يبند دسته براي ها روش بهترین از یکی. کنند می اقدام یالملل نیب و سرزمینی هاي آب از عبوري
 بالایی دقت از که بوده استخراج قابل سیگنال فرد منحصربه هاي ویژگی عمیق، یادگیري از استفاده با. است عمیق یادگیري آنها، از شده منتشر

 شده دریافت وتیص هاي سیگنال که است گردیده طراحی نت لیموبا شبکه بر مبتنی مدلی مقاله این در.  است برخوردار اهداف شناسایی در
 تصاویر مدل این ورودي. نماید می يبند طبقه بالایی بادقت درنهایت و نموده پردازشرا ) ها هایدروفون(  آب زیر صوتی هاي گیرنده توسط
 برنامه در مدل این. اند شده تولید) STFT( مدت کوتاه فرکانسی تبدیل از استفاده با که است غیرفعال سونار صوتی هاي داده به مربوط نگار طیف

 زیان و% 96 از بیش پیشنهادي مدل شناسایی دقت دهد می نشان آمده به دستایجاد شده و نتایج  کراس کتابخانهاستفاده از  باو  پایتون
 دقت ازسرعت محاسباتی مناسب، علاوه بر داشتن روش پیشنهادي  ،عمیق یادگیريمتداول  هاي روش به نسبت. است% 3 از کمتر آن ارزیابی

 .است برخوردار قابل قبولی نیز شناسایی

 .صوت زیر آب شناسایییادگیري عمیق، سونار غیرفعال،  ،شناورهاي سطحی :ها دواژهیکل
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Abstract  

With the movement of the vessels in the water and the activity of the propulsion engines and the rotation of its 
propellers, they emit sound signals from them, which are called the ship's radiated noises. Today, the naval forces 
of the world use these sounds to identify surface vessels passing through territorial and international waters. One of 
the best methods for classifying and recognizing vessels according to the sounds emitted by them is deep learning. 
By using deep learning, it can extract the unique features of the signal, which have high accuracy in recognition. 
This paper designed a model based on the Mobilenet network, which processes the acoustic signals received by 
underwater sound receivers (hydrophones) and finally classifies them with high accuracy. The input of this model is 
the spectrogram images related to passive sonar sound data, which are produced using short-term frequency 
transformation (STFT). We created this model in the Python program using the keras library and the results show 
that the accuracy of the proposed model is more than 96% and its evaluation loss is less than 3%. Compared to the 
common methods of deep learning, the proposed method, in addition to having a suitable calculation speed, also has 
an acceptable recognition accuracy. 
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 مقدمه. 1

 دن ـکن یم ـ دی ـتول ییهاصدا د،نکن یدر آب حرکت م ها یکشت یوقت
. بـا  شـود  گفته می 1یاز کشت صوت منتشرشده به آنهاکه اصطلاحاً 

شـده از   منتشـر  هـاي  سـیگنال  فـرد  منحصربه يها یژگیوه بتوجه 
بـا   تـوان  یم ـ ،شناورهاي سطحی و زیرسـطحی مختلف  هاي کلاس

 هـا  یاز کشـت  یکلاس خاص ،صوتی هاي این سیگنال لیوتحل هیتجز
کـرد.   ییا شناسـا شـناور ویـژه ر   کی ـ یحت ـ هـا و یـا   زیردریایی ای

 ـ ری ـزها با استفاده از صوت  شناورهاي عبوري از آبراه صیتشخ  یآب
مـوارد   نیزتـر یبرانگ چالشو  نتری از مهم یکی ،ها آنشده از  منتشر

 .]1[ است آب ریز یصوت گنالیدر پردازش س

از طریـق   آب زیـر  شناور فاهدا ساییشنا سنتی، هاي در روش
پایش  به نیاز دلیل به که گیرد انجام می سونار دهید آموزش کاربران

 و اثـرات ناشـی از   هاي دریافتی توسط سونار غیرفعـال  مداوم صوت
 ـازا .باشـد  نادرسـت  توانـد مـی  جوي شرایط  سیسـتم  ایجـاد  ،رو نی

 انسـانی  ربکـار  بـراي  جایگزینی منظور بهقوي،  و خودکار شناسایی
 مسئله یک آب، زیر صوتی هدف تشخیص. رسد به نظر می ضروري
 تولیـد  مکـانیزم نـوع   دلیل به. باشدمی الگو تشخیص اي ازپیچیده

 هـاي کانال از ها آن تأثیرپذیري و شناورها از شده هاي منتشر صوت
 ،2نوسـانی  خصوصـیات  داراي سیگنال تولیـد شـده   آب، زیر صوتی

 دی ـمنابع تول نیتر از مهم. ]2[ باشدمی خطی غیر وبوده  3ستایرایغ
شـناور و   پروانـۀ شـناور،   هشـران یپ سـتم یس ،ناورهاش ـسوي از  داص
 يهـا  پـره  شـامل  شـران یپ ستمی. ساست یکینامیدرودیه هايزینو

 صـداهاي . باشـد   یم ...وها  نیتورب ران،شی، موتور پدنده چرخ بزرگ،
از  یناش ـ صداهاي نیبدر  زیانواع نو نیتر مهمشناور  پروانۀاز  یناش

دریافت صداهاي منتشر شده از شـناورها در  . استشناورها حرکت 
. گیـرد  انجـام مـی   4زیر آب توسط دسـتگاهی بـه نـام هایـدروفون    

 دریافـت  باد که نباش نوعی گیرنده صوتی غیرفعال می ها هایدروفون
 خروجـی  پردازش قابل سیگنال به آن را ،صوتی موج از حاصل فشار

 گیرنـده  از تنهـا  که است سوناري. سونار غیرفعال ندیانم یم تبدیل
 تولیـدي  صـوت  دریافـت  بـا  سامانه حالت این در. کند می استفاده
، نوع شناورها را شناسایی آن روي بر پردازش انجام و فاهدا توسط

 .]3[نماید  می

 دشـمن،  نفـوذ  از جلـوگیري  و دریایی امنیت حفظ راستاي در
 استفاده سطحی، شناور اهداف وقعم به و صحیح تشخیص منظور به
 روش بـالاخص  و ماشـین  یـادگیري  مصـنوعی،  هوش هاي روش از

 اهـداف،  نـوع  و موقعیـت  دقیق شناسایی در عمیق، یادگیري نوین
 ذاتـی  هـاي  مزیـت  دلیـل  بـه . اسـت  ضـروري  و اهمیت حائز بسیار

 هـاي  روش با مقایسه در غیرفعال، صورت به صوتی اهداف تشخیص

 
1 Ship-Radiated Sound 
2 Oscillation 
3 Non-Stationary 
4 Hydrophon 

 قـرار  اسـتفاده  مورد جهان دریایی نیروهاي توسط روش این دیگر،
 شـده  منتشـر  صداهاي تشخیص براي کلی پردازش روش .گیرد می
 ایـن  بـه  غیرفعـال،  سـونار  از دریافتی هاي داده بر مبتنی کشتی از

گـذاري،   پـردازش لازم (شـامل پنجـره    پـیش  ابتدا که است صورت
 رويبـر  بـرداري و...)   فیلترینگ، حـذف نـویز، تعیـین نـرخ نمونـه     

 STFTو با استفاده از تبدیل فرکانسی  شود می اجرا صوتی سیگنال
 مرحلـه خواهـد آمـد. در    بـه دسـت  دیتاست تولید شده  نگار طیف

 بـراي  سـوناري  هـاي  داده از یخاص ـ خصوصـیات  ،ویژگی استخراج
 اســتخراج شناســایی نــرخ افــزایش و 5کــاذب هشــدارهاي کــاهش

 شـده  اسـتخراج  هـاي  یویژگ ـ از اسـتفاده  ،بعـدي  مرحله. دنشو می
 بـراي  هـا  داده از بخشی آن در که است بندها طبقه ورودي عنوان به

 اسـتفاده  مورد مدل عملکرد ارزیابی و آزمایش براي بقیه و آموزش
 عمیـق  عصبی هاي شبکه برجسته عملکرد به توجه با. گیرد می قرار

 ایـن  در صـدا،  تشـخیص  در هـاي یـادگیري عمیـق)    روش ژهیو به(
 تشـخیص  و اسـتخراج  بـراي  یادگیري عمیـق  هاي شبکه از تحقیق
 .اسـت  شـده  استفاده آب زیر در کشتی صوتی سیگنال هاي ویژگی

هـاي مـدرن یـادگیري عمیـق در شناسـایی اهـداف،        یکی از روش
که در ایـن مقالـه از    است 6نت لیموبااستفاده از شبکه کانولوشنی 

لازم بـر روي  هاي  پردازش با انجام پیش .]4[ آن استفاده شده است
فرکـانس در   -ن هـاي زمـا   مجموعه داده صوتی و استخراج ویژگی

 عنـوان  بـه تصاویر مربـوط بـه هـر کـلاس،     ، نگار طیفقالب تصاویر 
ورودي مدل پیشنهادي، به سیستم تزریـق شـده و نتـایج حاصـل     

 تـوان  مـی  ،پیشـنهادي  مدلبررسی گردیده است. با استفاده از این 
ــه ــت ب ــایی 7دق ــان و 27/96% شناس ــابی زی ــر از  8ارزی % 3 کمت

اهـداف صـوتی    شناسـایی  دیگر هاي روش به نسبت که افتی دست
  .است برخوردار بیشتري توانایی از، 9آب ریز

هاي سـاختاري   بررسی مدل و مقدمه بیان از پس مقاله این در
 مجموعـه  سپس. گردد می بیان لیتفص به پیشنهادي روش پیشین،

 و شـده  داده شـرح  ،است سطحی شناورهاي صداي شامل که داده
 اعمـال  داده مجموعـه  ایـن  روي بـر  يسـاز  هیشـب پـردازش و   پیش

و جـاري   معمـول  هـاي  روش بـا  حاصـله  نتایج نهایت در. گردد می
   آب ری ـزبندي اهداف صوتی  یادگیري عمیق براي شناسایی و طبقه

 .گردد می بیان يریگ جهینت و شده مقایسه

 پیشین ساختاري هاي مدل بررسی .1-1

 سـیگنال  تشـخیص  بـراي  عصبی هاي شبکه از که اي مطالعه ولینا
. شـد  پیشنهاد] 5[ شاینوسکی و گورمن توسط کرد استفاده سونار

 ـ با( هیلا سه  شبکه یک از آنها  بنـدي  طبقـه  بـراي ) پنهـان  هی ـلا کی
 و آب زیـر  سیلندر کلاس دو به  فعال سونار بازگشتی هاي سیگنال

 
5 False Alarm 
6 MobileNet 
7 Accuracy 
8 Loss Validation 
9 Underwater Acoustic Target Recognition 
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 را  دقت درصد 4/90 تا يبند قهطب نتایج که کردند استفاده صخره
 اسـاس  بـر  بنـدي  طبقه روش یک از] 6[ همکاران و چن. داد نشان
 از آنهـا . کردنـد  پیشنهاد ها کشتی شناسایی براي عصبی هاي شبکه
 ورودي هاي داده از تونال هاي ویژگی استخراج براي  موجک تبدیل

 بنـدي  طبقـه  بـراي   چندلایه پرسپترون از سپس و کردند استفاده
 درصد 94 دقت به توانستند و کردند استفاده شده پردازش يها داده

 عصـبی  هـاي  شبکه از] 7[ همکاران و دوبک. یابند دست شناسایی
 فیلتـر  کننـده  بنـدي  طبقه و k همسایه ترین نزدیک روش بر مبتنی

 دریـایی  هـاي  مـین  بنـدي  طبقـه  و شناسایی براي  بهینه تشخیص
 دسـت  درصـد  64/92 دقـت  بـه  روش ایـن  در آنها. کردند استفاده
 هـاي  سیگنال تشخیص براي را روشی] 8[ همکاران و باران. یافتند

 پیشـنهاد  عصـبی  هـاي  شبکه اساس بر  غیرفعال سونار در دریافتی
 عصبی هاي شبکه از استفاده با را دریافتی هاي سیگنال آنها. کردند

 90 از بـیش  آن دقـت  و کردنـد  بنـدي  طبقـه  کشتی کلاس سه به
 هـاي  شـبکه  از] 10[ همکـاران  و گالوشـا  و] 9[ ویلیامز. ودب درصد
 سـونار  در آمده به دست تصاویر يبند طبقه براي کانولوشن عصبی
] 11[ دربـاخ و همکـاران    .کردنـد  استفاده)  SAS( مصنوعی روزنه

با اندازه  صوتی هاي داده مجموعهآمده از  به دستنگار  تصاویر طیف
و  LeNet، VGGهـاي   شـبکه  به يورود عنوان بهرا ) 224×224×3(

CNN آمــوزش بــراي دوره 100 در ایــن مــدل از. تغذیــه نمودنــد 
 LeNet دقت ،ها مدل بین نتایج لیوتحل هیتجز از. شده است انتخاب

 دقـت  سـطح  بـه  CNN و  VGG  78 دقت بوده و درص�د 70 تنها
 150 بـاً یتقر CNN و LeNet آموزش زمان. است رسیدهدرصد  87

 دقیقـه  180ایـن زمـان بـه      VGG يبـرا  کـه  یحالدر است، دقیقه
 و  عمیـق  بـاور  شبکه از استفاده با] 12[ همکاران و یانگ. رسد می

 مـدلی  پارامتر، اولیه مقداردهی براي  شده محدود بولتزمن ماشین
 هـاي  ویژگی یادگیري لهیوس به آب زیر صوتی اهداف تشخیص براي

 اهـداف  بـه  بـوط مر اضـافی  تمیزدهنـده  اطلاعات از آمده به دست
 این که داد نشان نتایج. دادند ارائه برچسب، بدون و  برچسب داراي

. اسـت  افتـه ی دسـت  درصد 89/90 بندي طبقه دقت یک به سیستم
 تخمـین  از اسـتفاده  با خود پیشنهادي مدل در] 13[ پارك ژیهان
 طیفـی  تصـاویر  صـوتی،  هـاي  سـیگنال  باریک باند فرکانسی طیف
 بنـدي  تقسـیم  از پـس  و آورده بـه دسـت   ار سونار صوتی هاي داده

 نظـر  در لایـه  11 کانولوشـنی  عصـبی  شـبکه  یک ورودي عنوان به
 شـده  پـردازش  تصـاویر  هـاي  تکـه  نمایـد  بینی پیش تا است گرفته
 لایـه  10 در وي. خیـر  یا و باشند می صوتی فرکانس یک از بخشی

 بـا . اسـت  نمـوده  اسـتفاده    هسته از آخر لایه در و   هسته از اول
 صـحت درصـد   8/99 و دقـت درصد  5/92 ساختار، این از استفاده
ــابی ــه بازی ــگ و همکــاران [ .آمــد دســت ب ــا اســتفاده از 14زن ] ب
اصلاح شده  ResNetو شبکه  يبعد سههاي مل اسپکتروگرام  ویژگی

] 15میـائو و همکـاران [   درصد دست یابند. 5/95 دقت بهتوانستند 
زمـانی  _ه از تبدیل فرکانسـی مدلی را پیشنهاد کردند که با استفاد

سیگنال صـوتی را  اسـتخراج و پـس از تغذیـه آن بـه       يها یژگیو

بندي  هاي مختلف آن را طبقه ، کلاسCNNشبکه یادگیري عمیق  
 هاي سیگنال تجزیه با] 16[ همکاران و یانگ همچنیننموده است. 

 توسـط  پایـه  غشـاي  در هـا  کشـتی  از کـلاس  5 بـه  مربـوط  صوتی
 زمـانی،  فرکانس تبدیل هیلا کی همراه به عمیق وشنکانول هاي لایه

 حـداکثر  با و استخراج شده نظارت صورت به را شنوایی هاي ویژگی
زنـگ و   .اسـت  شـده  اهداف شناسایی به موفق درصد 75/94 دقت

به  DensNetو  ResNetهاي عصبی  ] با ترکیب شبکه17همکاران [
. اسـت درصد  61/95اند که داراي دقت شناسایی  مدلی دست یافته

 مولـد  خصـمانه  شـبکه  ترکیـب  با مدلی] 18[ وانگ و ژائو جیانگ،
 را S-ResNet  مـدل  و شـده  اصـلاح  DCGAN عمیـق  کانولوشنال

کـه   کردنـد  پیشـنهاد  خوب يبند طبقه دقت آوردن دست به براي
 تیـان، . یابـد  دسـت  درصد 04/93 بندي طبقه دقت به است توانسته
ــگ چــن، ــو و وان ــک] 19[ لی ــدهب واحــد ی ــد اقیمان   مقیاســی چن

)MSRU (پشـته  شـبکه  سـاخت  بـه  قـادر  که است کرده پیشنهاد 
 کـه  متعـادل  و ریپـذ  انعطـاف  سـاختار  این. است  عمیق کانولوشن

 نامیـده ) MSRDN(  مقیاسـی  چنـد  باقیمانده عمیق عصبی شبکه
 توانسـته  و رفته بکار آب زیر صوتی هدف بندي طبقه براي شود، می

 لیـو  و وانـگ  هو،. یابد دست درصد 15/83  شناسایی دقت به است
 بـراي  جدیـد   کی ـتفک قابـل  کانولوشـنال  عصـبی  شبکه یک] 20[

 هـاي  مـوج  شکل در ها کشتی از شده منتشر هاي سیگنال شناسایی
 اطلاعـات  حاوي عمیق هاي ویژگی. است کرده پیشنهاد زمان حوزه

 DWS کانولوشـن  شـبکه  یـک  توسـط  کـه  باشند می هدف داخلی
 هنگـام  بنـدي  طبقـه  شناسـایی  نـرخ  میـانگین . شوند یم استخراج
 درصـد  9/90بـه  آکوستیکی سیگنال مجموعه یک روي بر آزمایش

 صوتی اهداف شناسایی براي روشی] 21[ همکاران و چن.  رسد می
 فرکـانس  آنـالیز  ضـبط  از حاصـل   طیف که کردند پیشنهاد زیرآبی
 در نظـر ) CNN( کانولوشنال عصبی شبکه ورودي عنوان به را پایین
 ایجاد آنلاین شناسایی براي LOFAR بر مبتنی CNN یک و گرفته
 دقـت  بـه  اسـت  توانسـته  پیشنهادي  LOFAR-CNN روش. کردند

 قنـد   خوزین و ظهیري صفري،. یابد دست درصد 22/95 شناسایی
  سونار ارسالی سیگنال روي بر پروانه مدولاسیون از استفاده با] 22[

  پشـتیبان  بـردار  ماشـین  یـک  ختلـف، م هـاي  هسته و داپلر میکرو
)SVM (پیشنهاد را سوناري متحرك اهداف خودکار تشخیص براي 

 مختلـف  هـاي  نسـبت  بـراي  اهداف صحیح شناسایی دقت. اند کرده
 دیگران و هانگ. بود متفاوت دید زوایاي و) SNR( نویز به سیگنال

 و همجوشـی  هـاي  ویژگی از استفاده با بندي طبقه روش یک] 23[
ــبکه ــده ش ــلا 18 باقیمان ــنهاد) ResNet18( هی ــرده پیش . اســت ک
 کشـتی  از شده منتشر نویز مجموعه روي بر شناسایی هاي آزمایش

 شناسایی دقت که شده انجام واقعی محیط یک از ShipsEar نام به
 ترکیـب  بـا ] 24[ فنگ و سونگ لی،. دهد می نشان را درصد 3/94

 و) DEMON(  نـویز  روي بر مدولاسیون پوش تشخیص هاي روش
ــبط ــالیز ض ــانس آن ــایین فرک ــه) LOFAR( پ ــور ب ــتخراج منظ  اس
 عصـبی  شـبکه  از اسـتفاده  و آب ری ـز صـوتی  اهـداف  هـاي  ویژگی
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 دست درصد 00/94 شناسایی دقت به اند توانسته CNN کانولوشنی
حافظـه  ] بـا اسـتفاده از روش   25کمال، چاندران و سوپریا [ .یابند

در درصـد   2/95 يبنـد  طبقـه  دقت بهتوانستند  1مدت کوتاهطولانی 
  ند.بدست یاشناسایی اهداف سونار غیرفعال 

 یادگیري عمیق  .1-2

 در کـه  است 3ماشین یادگیري از اي زیرمجموعه 2عمیق یادگیري 
 سـازي  شـبیه  را انسان مغز که شود می استفاده هایی الگوریتم از آن
 .دارنـد  نـام  4مصـنوعی  عصـبی  هاي شبکه ها الگوریتم این. کنند می

 یـاد  ها رایانه به که است ماشین یادگیري روشی از عمیق یادگیري
 ییهـا  مثـال  با ،دهند می انجام ها انسان معمولاً که را کاري دهد می
 کـه  گیرد می یاد يا رایانه مدل یک عمیق، یادگیري در .ندگیرب یاد

 مـتن  تصویر، بر روي ماًیمستق را بندي دستهشناسایی و  هاي روش
 بـالاترین  بـه  توانند می عمیق یادگیري هاي مدل. ایدنم اجرا صدا یا

 عمـل  بهتـر  هـم  هـا  انسـان  از گاهی که ينحو به ،برسند دقت سطح
 از بزرگـی  هـاي  گـروه  لهیوس ـ به عمیق یادگیري هاي مدل. کنند می

 .شوند می داده آموزش بسیار، هاي لایه با عصبی هاي شبکه و ها داده
 هسـتند،  پنهـان  لایـه  3 یـا  2 شامل فقط سنتی عصبی هاي شبکه

 داشـته  لایه 150 بیش از توانند می 5عمیق هاي شبکه که یدرصورت
 که است ها الگوریتم از اي مجموعه مبناي بر عمیق یادگیري. باشند
 عمیـق  شـبکه  یک از استفاده با را ها داده در بالا طحس هاي ویژگی

 بـدین . کنـد  مـی  سازي مدل است، پردازشی لایه چندین شامل که
 آنها کند، می دریافت لایه هر در را پایین سطح هاي داده که تصور

 دسـت  بـه  را بـالاتر  طحس ـ هـاي  داده نتیجـه  در و کرده پردازش را
 هـا  ویژگـی  اسـتخراج  یـادگیري،  ایـن  در هـدف  ترین مهم. آورد می

 اطلاعـات  آوردن دسـت  بـه  بـراي  ترتیب، بدین. است مدل توسط
 لحظـه  هـر  در انسـان  لکام ـ نظـارت  بـه  لزومی ماشین، نیاز مورد

 دارد وجـود  مختلفـی  هاي معماري و ها شبکه ،حوزه این در .نیست
 شـبکه  ،6عمیـق  عصـبی  بکهش به توان می ها بکهش این جمله از که

 9کانولوشـنی  عصـبی  شـبکه  ،8بازگشتی عصبی شبکه ،7عمیق باور
(CNN، 10مانده باقی شبکه ResNet،11GAN کرد اشاره غیره و.  

 نت لیموباشبکه   .1-3

مسابقه در  شدن برندهو  AlexNet یشبکه کانولوشن شیدایپ س ازپ
ILSVRC 2012 ، در  یکانولوشــن یعصــب يهــا شــبکهاســتفاده از

 
1 Long short-term memory (LSTM) 
2 Deep Learning 
3 Machine Learning 
4 Artificial Neural Networks - ANN 
5 Deep Neural Network (DNN) 
6 Deep Neural Network 
7 Deep Belief Network 
8 Recurrent Neural Network 
9 Convolution Neural Network 
10 Residual Network 
11 Generative Adversarial Network 

 يهـا  . با گذر زمـان، شـبکه  افزایش یافت 12رایانه یینایب يها نهیزم
 رهی ـو غ VGG16 ،ResNetمانند  تر دهیچیتر و البته پ پهن تر، قیعم
. بـا وجـود   ندبـالاتر مطـرح شـد    صحت عملکـرد به  یابیدست يبرا

 يتعـداد پارامترهـا   سعی شده است تـا ها،  شبکه یدگیچیپافزایش 
، هـا  شـبکه  نی ـا یدر طراح ـ یاصل هدفاما  کاهش یابد،کل شبکه 

هـاي عصـبی    از شـبکه اسـتفاده   منظـور  به. ه استدقت بود افزایش
 يهـا  سـتم یس ریمحدود نظ پردازش باقدرت يها ستمیدر سعمیق 

کوچک  اندازهبا  يا شبکه، نیاز به تولید ها لیو موبا چکاي کو رایانه
اسـاس، دسـته    نی. بـر هم ـ شـد  یاحساس م ـهمواره  و سرعت بالا

کمتر، سرعت  يسبک با پارامترها یکانولوشن يها از شبکه يدیجد
از  یکــیقبــول شــکل گرفــت.  و البتــه دقــت قابــل شــتریب ياجــرا

نـام   نـت  لی ـموبا یسبک، شبکه عصب يها شبکه ترین این محبوب
 دارد.

کانولوشن استاندارد شـامل دو   ۀیلا، CNNهاي ساده  در شبکه
 m) از لتـر یاول (ف مرحلـۀ آن در  یو ادغام است که ط لتریف مرحلۀ
ضـرب   يورود ریو در تصـو  شـده اسـتفاده   k×kبا ابعاد  هستهعدد 

 mاز  کیحاصل از هر  یخروج ،(ادغام) مرحله بعديو در  گردد می
 کی ـ الاعم ـ يبـه ازا  جـه، ی. در نتشـوند  یمع م ـبا هم ج،  13هسته

 بـه دسـت   دیجد 14نقشه ویژگیعدد  m ،یمرحله کانولوشن معمول
به  k×kمجزا با ابعاد  هسته کیها از اعمال  از آن کیکه هر  آید می

 محاسـبات  ،اسـتاندارد  کانولوشـن  مشکلات از یکی .اند آمده دست
ي شناسایی ها تمسیس در را آن از استفاده امکان که است آن بالاي

 ۀی ـلا از دیگـري  نـوع  از درنتیجـه، . دهـد  مـی  کاهشبندي  و دسته
 محاسـبات  بـه  که 15عمقی کیتفک قابل کانولوشن نام به کانولوشن
 اســتفاده دارد نیــاز اســتاندارد کانولوشــن بــا مقایســه در کمتــري

 .]26[ گردد می
. است نت موبایل شبکۀ اساس کار عمقی کیتفک قابل کانولوشن

 هـاي  نـام  بـا  هی ـدولا از محاسـبات  کاهش براي کانولوشنع نو این
 کانولوشـن  يجـا  بـه  17اي نقطـه  کانولوشـن  و 16عمقـی  کانولوشن

 یـک  از کانولوشـن عمقـی   ۀی ـلا در ابتدا. کند می استفاده معمولی
 کانولوشــن بــرخلاف حاصــل جــۀینت( شــده اســتفاده k×k هســته

 اي نقطه شنکانولو ۀیلا ،سپس ) وشود نمی ترکیب هم با استاندارد

 ورودي تصـویر  رنگـی  هاي کانال تعداد c×1×1 )c هسته عدد m از
. کنـد   مـی  اسـتفاده  جدیـد  هاي ویژگی نقشه تولید منظور به) است

 تعداد و عمقی کانولوشن هسته اندازه ترتیب به m و k ،رابطه نیدرا
. باشـند  مـی  خروجی به مربوط) رنگی هاي کانال( هاي ویژگی نقشه

 کانولوشــنعملکــرد کانولوشــن معمــولی و   نحــوه ) 1( شــکل

 
12 Computer Vision 
13 Kernel 
14 Feature Map 
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16 Depthwise Convolution 
17 Pointwise Convolution 
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بـا توجـه بـه شـکل مشـاهده       .دهد عمقی را نشان می کیتفک قابل
 است.  افتهی کاهشگردد که تعداد عملیات محاسباتی  می

 
 .]26[ عمقیپذیر  مقایسه کانولوشن معمولی و کانولوشن تفکیک .1شکل 

 پـس  عملیـات  در شـبکه  عملکـرد  بهبـود  منظـور  به 1پرشی اتصال
 فـراهم  را آن امکـان  اتصـال  ایـن . اسـت  شـده  اضـافه  خطا 2نتشارا

 عملکـرد  تـا  کـرده  عبـور  بـر  انیم مسیرهاي از گرادیان که آورد می
 بهبـود  منظـور  بـه . یابـد  بهبـود  خطـا  انتشار پس عملیات در شبکه

 و ابتـدا  در موجـود  نـۀ یپرهز هاي لایه شده، طراحی شبکۀ عملکرد
 ـ از و شده بازطراحی شبکه انتهاي -h جدیـد،  غیرخطـی  تـابع  کی

swish، خطی غیر تابع يجا به ReLU ریتـأث  کهشده است  استفاده 
 ایـن  میـزان  کاهش راي .]27[ دارد شبکه عملکرد بهبود در زیادي

 در بخـش  3ادغام میـانگین  ۀیلا شبکه، سرعت افزایش و محاسبات
 کـار،  ایـن  با. گیرد می قرار گسترش ۀیلا از قبل و شده جا جابه آخر
 شـدت  بـه  ادغام میـانگین  ۀیلا از استفاده دلیل به محاسبات انمیز

 )2( شکلشماي بلوکی در  صورت به طراحی نتیجه. یابد می کاهش
 نشان داده شده است.

 
 ].27نت [ لیموبا ها در مرحله آخر شبکه نمایش اصلاح لایه .2شکل 

 دقت بهبود موجب آن از استفاده که غیرخطی توابع از یکی
 از که است h-swishو  swish توابع شود، می صبیع هاي شبکه
 .دنشو می محاسبه) 2و ( )1(هاي  معادله طریق

)1( [ ] ( )swish x x xδ= ∗ 

)2( [ ] Re 6( 3)
6

LU xh swish x x +
− = ∗ 

 
1 Skip Connection 
2 Backpropagation 
3 Average Pooling 

 و تشــخیص ،يبنــد دســته در مــوفقی تجربــه نــت لیــموبا شــبکه
 شـنی کانولو هـاي  لایه از استفاده با توانسته که است اشیا شناسایی

 کـاهش  را کانولوشـنی  شبکه پارامترهاي تعداد عمقی، کیتفک قابل
 بـین  توانسـته  الگـوریتم  این. یابد دست نیز مناسبی دقت به و داده
 برقـرار  خـوبی  تعـادل  پارامترهـا،  تعـداد  کاهش و بندي دسته دقت
 .]28[ نماید

 مدل پیشنهادي. 2

هاي  بر روي داده پردازش چند مرحله پیششامل  يشنهادیروش پ
مربـوط بـه    نگـار  طیـف تولید  منظور بهآنالیز طیفی  ،سونار غیرفعال

 جهــت نــت لیــموبا کننــده يبنــد طبقــه و هــاي صــوتی ســیگنال
 جـاد یباعـث ا  يکربنـد یپ نیچن ـ. اسـت  يبنـد  طبقـه  فـه یوظ انجام

 هسـتند  ییابتدا يها یژگیکه قادر به استخراج و شود یم ییها هیلا
 شناسـایی کـرد تـا    بیترک تر قیمع يها هیآنها را در لا توان یکه م
 بـا اسـتفاده از ایـن مـدل،    . انجام دهد یخوب بهرا  دهیچیپ يها داده

 نگارهـا  طیـف  يرو ماًیمسـتق  رفعـال یسـونار غ  گنالیس يبند طبقه
 یف ـیط يهـا  نقشـه  يحـاو  ریتصـاو  قی ـکـه از طر  شـود  میاعمال 

 .است یابیارز قابل

 پردازش  مجموعه داده و پیش .2-1

ها که در این پـژوهش مـورد    کشتی ازمنتشر شده  صوتی هايداده
 حاصـل  ShipsEar نـام  بـه  ايداده پایگـاه  از ،استفاده قرار گرفتنـد 

 درعبـوري   مختلـف  هـاي کشـتی  صـوتی، از  هـا  ایـن داده  .اند شده
 ShipsEar داده گـاه یپا در و شـده  ضـبط  اسـپانیا  آتلانتیک سواحل

 صوتی يها  کننده ضبط ازاستفاده  با ها داده . اینتاس شده گنجانده
گیرنـده   شـامل  آمـده کـه   به دسـت  Hyd SR-1، خودکار دیجیتال

 1 فرکانس محدودهدر  dB 193.5 اسمی حساسیت با صوت زیرآبی
 .]29[ است کیلوهرتز 28 تاهرتز 

 کـه  شـده  تشکیل داده صوتی ضبط شده 90 از داده گاهیپا این
در ایـن   .هـد د مـی  نشـان  را ها کشتیاز  نوع 11 مربوط به صداهاي

 که است شده تشکیل ShipsEar داده گاهیپا از اي زیرمجموعه مقاله،
مختلـف و   هـاي  انـدازه  از کـلاس  4 در اصلی کشتی نوع 11 آن در

 .ترکیب گردیدند زیر صورت به ،زمینه پس هايصدا از کلاس یک
 صـدف،  صـید  هـاي  قـایق  هـا،  ترال ماهیگیري، هاي قایق: A کلاس
 لایروب و کش یدك

 هـاي  قـایق  و) پـایلوت ( راهنمـا  هـاي  قایق موتوري، قایق: B کلاس
 بادبانی
 مسافربري هاي کشتی: Cکلاس
  پیما اقیانوس هاي کشتی: Dکلاس
 .شده ضبط نویزي زمینه پس صداهاي: E کلاس

 ها نشان داده شده است.  ) چهار کلاس مختلف کشتی3در شکل (
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قایق  (b)ماهیگیري، ترال  (a)ها.  چهار کلاس مربوط به کشتی .3شکل 

 ]. 29[ مایپ انوسیاقکشتی  (d)کشتی مسافربري و  (c)پایلوت، 

هـاي صـوتی، حـذف نویزهـاي      پـردازش داده  اولین مرحله در پیش
 مولـد  منـابع  جمله از. شناورهاي سطحی استمحیطی و انتشاري 

عمـل   و شـناور  پروانـه  حرکـت  دلیـل  بـه  که هستند انتشاري نویز
. اغلـب ایـن نویزهـا در    شـود  می ایجاد ناورش پشت در کاویتاسیون

باشند، هرچند برخی از نویزها تا  کیلوهرتز می 3محدوده فرکانسی 
ــت شــده  10محــدوده  ــوهرتز هــم دریاف ــراي  کیل ــد. در اینجــا ب ان

 استفاده شده است.  1این نویزها از فیلتر میانه بردن نیازب

 در معنـادار  زمـانی  هاي بخش آشکارکردن برايدر مرحله بعد 
 ،گوینـد  می نیز 2شنیداري هاي صحنه آن به که صوتی سیگنال یک
 اجـزاي  بـین  ابتـدا  نـد یفرا ایـن  در. نـد کن مـی  بنـدي  قطعه را آنها

 انجـام  يریپـذ  کی ـتفک صـوتی  سـیگنال  در تیاهم کم و پراهمیت
 3قطعــه نــام بــا را آنهــا معمــولاً کــه ،تیــبااهم اجــزاي. گیــرد مــی
 در. شـوند  آنالیز بایدند که داراي اطلاعات مهمی هست شناسیم می
 مورد ویژگی استخراج در که دارد وجود سکوت صوتی، قطعات بین
 ایـن  بـراي . نیسـتند  مهمی اطلاعات حاوي سکوت هاي بخش نظر،
 اسـتفاده  آن براي يگذار آستانه و کوتاه زمان انرژي محاسبه از کار
 صـورت  بـه  صـوتی  سـیگنال  یـک  کوتاه زمان انرژي تابع. گردد می

 .شود می تعریف زیر )3له (معاد

)3( ( ) ( ) 21 .n
m

E x m w n m
N

 = − ∑ 

اندیس  nو  Nی زمان گسسته به طول سیگنال صوت x(m) که
معرف پنجره  w(m) .باشد زمانی براي انرژي زمان کوتاه می

 .شود نشان داده می )4( رابطه صورت بهبوده که  مستطیلی

)4( ( ) 1 ,   0 1
0,          

n N
w n

otherwise
≤ ≤ −

= 


 

 در ابزارهاي از استفاده با سیگنال فرکانس -ن زما یلتحل منظور به
 اصلی سیگنال که است نیاز... و فوریه تبدیل مانند دسترس

 
1 Median Filter 
2 Auditory Scenes 
3 Segment 

 و تجهیزات لیبه دل. شود گرفته نظر در ایستا سیگنال صورت به
تولید  آب ریز صوتی سیگنال ها کشتی در رفته بکار آلات ماشین
 از بسیاري نابراینب. است ایستان غیر و پویا سیگنال کی شده،

 این براي توان نمی را فوریه تبدیل نظیر سیگنال تحلیل خواص
 این آماري مشخصات درواقع. برد بکار ها سیگنال از دسته

 حل براي. باشد نمی ثابت و کند می تغییر زمان طول در ها سیگنال
 به را ها این سیگنال سیگنال، سازي پنجره از استفاده با ،مشکل این

 انجام استدلال این با کار این. کنیم می تبدیل کوچک يها فریم
 زمانی بازه در صوتی هاي سیگنال این آماري مشخصات که شود می

 را سیگنال توان می کوچک زمانی بازه این در و است ثابت کوچک
 .برد بهره ایستان سیگنال مزایاي از و گرفت نظر در ایستان شبه

 تعداد درنظرگرفتن براي پوشانیهم داراي تحلیلی پنجره از معمولاً
 از یکی. شود می استفاده سیگنال هاي نمونه از بیشتري

 )5معادله ( با که است 4همینگ پنجره ها، پنجره پرکاربردترین
 .شده است داده نشان

)5( ( ) ( )( )0.54 0.46cos 2 / 1W n Nπ= − − 

پنجره همینگ ) نشان داده شده است، 4که در شکل ( طور همان
با باند عبور هموار و باند توقف بدون اعوجاج یک طیف فرکانسی 

کند که هر دوي این خصوصیات براي به دست آوردن  ایجاد می
 .]30[ هاي پارامتري متغیر مهم هستند تخمین

 
 نمایش پنجره همینگ و پاسخ فرکانسی آن. .4شکل 

 734/52 نمونه نرخ دارايصوتی موجود در دیتاست  هاي داده
 367/26 میزان بهموردنظر  هاي داده از حال. هستند لوهرتزیک
 734/52 چند هر.  شود می يبردار نمونه مجدداً ،لوهرتزیک
 صدا، يبند طبقه براي اما دارد، بهتر تیفیباک صدایی لوهرتزیک

 درك صداها تفاوت تا است خوب کافی اندازه به لوهرتزیک 367/26
ایجاد  دلم شود، خود اصلی اندازه نصف داده هر اندازه اگر. گردد

 
4 Hamming Window 
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 از نیمی دقیقاً لوهرتزیک 367/26. بود خواهد تر عیسر شده
 به يبردار نمونه میزان که ییازآنجا و است لوهرتزیک 734/52

 از توان می است، اصلی صداي از يبردار نمونه دفعات تعداد معناي
به  را آن اولیه نمونه نرخ از نیمی تا کرد نظر صرف دیگري نمونه هر

) نشان داده 6برداري در معادله ( نحوه کاهش نرخ نمونه. آورد دست
 شده است.

)6( ( ) ( ) ( ) ( )' ' ( 2)s sd a a
n n nM x nM Mx x xT T= = = = 

نشان داده شده  پردازش شیپ) نمودار بلوکی مرحله 5در شکل (
 است. 

 
 
 
 
 

 هاي صوتی پردازش سیگنال  نمودار بلوکی پیش .5شکل  

 1نگارها استخراج طیف .2-2

شده، با استفاده از  پردازش یصوت هاي مجموعه دادهه در این مرحل
در حـوزه   هـایی  زمان فرکانس، مانند تبدیل فوریه، بـه داده  لیتبد

تا اطلاعـات   کند  یامکان را فراهم م نیو ا شوند یم لیفرکانس تبد
 اسـتخراج  قابـل  هـا  یسیگنال صوتی ساطع شـده از کشـت   یفرکانس
هاي صوتی بـر اسـاس    یگنالهاي س استخراج ویژگی منظور بهباشد. 

فرکانس، نیاز است تا با اسـتفاده از تبـدیل فوریـه، سـیگنال را بـه      
 روي بـر  FT بندي نمود. زمـانی کـه   هاي آن تقسیم مقادیر فرکانس

اسـتخراج   را فرکـانس  مقادیر فقط گردد، می صوتی اعمال سیگنال
 ایـن  از اگـر . دهـد  مـی  دست از را سیگنال یزمان اطلاعات و نموده

ممکـن اسـت    سیسـتم  گـردد،  استفاده ویژگی عنوان به ها کانسفر
محاسـب   بـراي  یروشو انتهایی را از دست دهد.  اطلاعات ابتدایی

 بـا  همـراه  را فرکـانس  مقـادیر  کـه  وجود دارد سیستم يها یژگیو
 مـایش نبه این . کند استخراج می اند، شده مشاهده آن در که زمانی
 نگـار  طیف زمان، سبت بهصوتی ن سیگنال یک هاي فرکانس بصري

 و زمان دهنده نشان محور یک ،گرام فیط نمایش در. شود گفته می
 بزرگـی  دهنـده  نشـان  هـا  رنگ و ها فرکانس دهنده نشان دوم محور

 . ]31[ است خاص زمان کی در شده مشاهده فرکانس) دامنه(
 رفتارهـاي  انعکـاس  عدم کلاسیک فوریه تبدیل معایب از یکی
 مشـکل،  ایـن  بـر  غلبـه  بـراي  سـاده  راه یک .است سیگنال محلی

 درهماهنـگ   صـورت  بـه  کـه  است اي پایه توابع با سیگنال مقایسه
 فوریـه  تبـدیل . باشـند  شـده  محلـی  فرکـانس  و زمـان  هـاي  حوزه
 مقایسـه  اولیـه  هـاي  روش از یک ـی STFT اختصار به یا 2مدت کوتاه

 عریـف ت )7معادلـه (  صورت به و بوده مقدماتی توابع این با سیگنال
 شود. می

 
1 Spectrograms 
2 Short-Time Fourier Transform 

)7( ( ) ( ) ( )*
,, tSTFT t s dωω τ γ τ τ

+∞

−∞
= ∫ 

تـابع   به نـام طول محدود  يدارا یتابع زمان کی γ(t)در رابطه بالا، 
 هی ـفور لیتبـد  ،مدت کوتاه هیفور لیتبد ،گرید عبارت به. استپنجره 

 ـ. ااسـت مختلـف   یدر فواصل زمان گنالیپنجره شده س  لیتبـد  نی
 شود. اده مینشان د زین )9) و (8معادله ( صورت به

 ،فرکانس -ن در صفحه زما گنالیس يانرژ فیتوص يبرا نگار طیف
 يفرکانس را همراه با زمان برا یبزرگ بوده و يدوبعد سیماتر کی
 هانگار فیط نیامجموع . خواهد دادنشان  صوتی گنالیس کی

 یصوت هاي سیگنال که شوند میگرفته در نظر  ویريتصا عنوان به
 نگار طیفویر ااي از تص نمونه .کنند می لیتبد ریرا به تصوسوناري 

) 6در شکل ( ها کلاس از کشتی 4مربوط به سیگنال صوتی سونار 
 نشان داده شده است.

 کننده يبند طبقهرویکرد فنی مدل  .2-3

از  نـت  لی ـموبا کهکه در بخش قبلی گفته شـد، در شـب   طور همان
شـود   میاستفاده  یواحد اصل عنوان به عمقی کیتفک قابلکانولوشن 

 کـه  یی. ازآنجااي است که شامل کانولوشن عمقی و کانولوشن نقطه
 يهـا  است، تعداد نقشه یکانولوشن تک کانال کی یکانولوشن عمق

 يها نقشهبا  یانیم در بخش یکانولوشن عمق هیلا یخروج 3یژگیو
 یژگ ـیو يهـا  نقشـه  ی ازمجمـوع کـه   اسـت  کسانی يورود یژگیو

 یـک  ،عمقـی  کانولوشـن  فیلتـر  .است یقبل يها هیتمام لا یخروج
 فیلتـر  و دهـد  می انجام ورودي کانال هر بر روي را واحد کانولوشن
 بـا  خطـی  صورت به را عمقی کانولوشن خروجی اي نقطه کانولوشن

 درشـبکه   . فرآیند عملکـرد کند می ترکیب 1×1 4هسته کانولوشنی
 .است شده داده نشان) 7( شکل

 ،در کانولوشن اسـتاندارد اسـت   لترکردنیمعادل ف یکانولوشن عمق
وجـود   k×k هسـته  M ،در کانولوشن استانداردکه تفاوت  ایناما با 

وجـود دارد. در   k×k هسـته  کی ـتنهـا   نجـا یدر ا که یدرحالداشته 
معادل مرحله  مرحله نی. اقرار دارد يا مرحله دوم، کانولوشن نقطه

مرحلـه ادغـام   با این تفاوت که . استادغام در کانولوشن استاندارد 
مرحلـه   کـه  یدرحالجمع ساده هست،  کیدر کانولوشن استاندارد، 

در  اسـت.  1×1کانولوشـن   کی ـشامل  اي نقطهادغام در کانولوشن 
 3×3 انـدازه  بـه  لتریف 32کانولوشن استاندارد با  هیلا کی ه،یلا نیاول

کانولوشـن   هی ـلا نیکانولوشن در اول 5گام .است گرفته شده در نظر
، از 6بیشـینه  ادغـام  هیلاي استفاده از جا بهشده و  میتنظ 1برابر با 

اسـتفاده   7يا سـته د يسـاز  نرمال هیدر پشت لا 2با گام کانولوشن 
  .شده است

 
3 Feature Map 
4 Convolution Kernel 
5 Stride 
6 Maximum Pooling Layer 
7 Batch Normalization Layer 

)8( ( ) ( ) ( ) ( ) ( )*, , j jSTFT t s t e d s t t eωτ ωτω τ γ τ τ γ τ
+∞ −

−∞
= − = −∫ 

)9( ( ) ( ),
j
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 هاي ط به سیگنالمربو نگار طیفتبدیل فوریه زمان کوتاه و  .6شکل 
 و  Cکلاس  ج)، Bکلاس  ب)،  Aکلاس  الف) صوتی سوناري.

 .Dکلاس  د)

 
 در روش پیشنهادي. تن لیموبافرآیند شبکه . 7شکل 

 هیهستند. لا DWSکانولوشن از نوع  ها هیدوم به بعد تمام لا هیاز لا
 زیو سـا  PWعلامـت  بـا   يا نقطهو  DW با علامت یکانولوشن عمق

 کانولوشـن  هاي لایه تمامی فیلتر اندازه نشان داده شده است. 1×1
 و دن ـوجـود دار  فیلتـر  32 بـا  کانولوشن هیلا سه .هست 3×3 عمقی

 گرفتـه  در نظـر  فیلتـر  64 بااي  کانولوشن نقطه هیلا کی آن از پس
فیلتر قرار گرفته اسـت. در پایـان    128لایه با  9سپس . است شده
ساختار کلـی مـدل    .فیلتري وجود خواهد داشت 1024یه لا 2هم 

 ) نشان داده شده است.8پیشنهادي در شکل (

 
 
 
 
 
 

 
 .مدل پیشنهادي هاي مختلف نماي کلی بخش. 8شکل 

 تجربیبخش . 3

در سـوناري   يهـا  داده هاي استخراج شده از یژگیوتحقیق  نیدر ا
. شـوند  یم ـ رهیذخ نگار فطی رتصاوی قالب در فرکانس -ن حوزه زما

مورد  يشنهادیپ کننده يبند طبقهمدل  يعنوان ورود به ریتصاو نیا
گرفتـه   در نظري ها آزمایشاجراي  منظور بهگیرند.  استفاده قرار می

 دوبـاره  کیلـوهرتز  367/26 بـرداري  نمونـه  فرکانس با ها داده ،شده
 1ايه ـ بخـش  بـه  صوتی هاي فایل از یک هر. شوند می برداري نمونه

 یـادگیري  هـاي  الگـوریتم  ورودي براي تا شوند می تقسیم متعددي
 ماهیـت  اسـاس  بـر  بنـدي  بخش خاص طول. شوند پردازش عمیق

 ،اسـتفاده  مـورد   الگـوریتم  ورودي ابعـاد  و آمـده  به دست سیگنال
صـوتی   هـاي  سـیگنال  هـاي  ویژگی درنظرگرفتن با. شود می تعیین

 سیگنال به هر ،يبند طبقه دقت و محاسباتی منابع ،سونار غیرفعال
 صورت به مدل توسط بخش هر. کردیم تقسیم اي ثانیه 4 هاي بخش

  شود می بندي طبقه مستقل
 5671 بندي و محاسـبه طیـف فرکانسـی،    با انجام عمل بخش

متعلق که  دیآ یم به دست 224×224×3در ابعاد  نگار طیفتصویر 
 هـا  داده این از% 70. استتعریف شده از انواع شناورها  کلاس 5به 
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 3آزمـایش  بـراي % 10 و 2اعتبارسـنجی  بـراي % 20 ،1آموزش براي
 ماننـد  پارامترهـایی  بـا  هـا  الگـوریتم  عملکـرد  .اسـت  شده استفاده
معـادلات   .شـود  مـی  ارزیـابی  F17 امتیاز و 6بازیابی ،5دقت ،4صحت

 . ]32[ باشند می محاسبه لقاب) 15) تا (10طریق روابط (ارزیابی از 

)10(   TPTrue Positive Rate
TP FN

=
+

 

)11(   FPFalse Positive Rate
TN FP

=
+

 

)12(   True Positives True NegativesAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 

)13(  
  

True Positivesprecision
True Positives False Positive

=
+

 

)14( Re True Positivecall
True Positive False Negative

=
+

 

)15( 1 2 Prcision RecallF Score
Prcision Recall

×
− = ×

+
 

 صحت و اطمینان میزان  8پریشانی ماتریس از استفاده با
هدف از شود.  نشان داده می مختلف هاي کلاس در بندي طبقه

و  9حینرخ مثبت صح نیبالاتر افتنیمختلف،  ها شیآزماانجام 
)، نحوه 1( جدول، خواهد بود. در 10نرخ مثبت کاذب نیکمتر

 نشان داده شده است. یشانیپر سیاطلاعات در ماتر شینما
  اطلاعات موجود در ماتریس پریشانی .1 جدول

Actual Value   

False True   

False Negative 
(False Detection) 

True Positive 
(Correect Detection) True 

Predicte
d Value 

True Negative 
(Correct Detection) 

False Positive 
(False Alarm) False 

بندي  دسته با آموزشی، هاي داده روي بر شده طراحی مدل
 Batch. شود می داده زشآمو 12تکرار 50و  20و تعداد   11ییتا64

 و واحد دسته یک در موجود آموزشی هاي نمونه تعداد بیانگر
Epochs یک که است حالتی در تکرارها تعداد دهنده نشان 
 بار کی و جلو به بار کی عصبی شبکه طریق از کامل داده مجموعه

 بر مدل مبتنی چهار تحقیق، این شود. در می منتقل عقب به
، شبکه ]14[ استاندارد CNNکانولوشنی  (شبکه عمیق یادگیري

VGG ]11[ شبکه ،ResNet18 ]23 [ و شبکهLSTM ]25[( بر 

 
1 Train 
2 Validation 
3 Test 
4 Accuracy 
5 Precision 
6 Recall 
7 F1-Score 
8 Confusion Matrix 
9 True Positive Rate 
10 False Positive Rate 
11 Batch Size=64 
12 Epochs=20, 50  

 بندي طبقه مسئله در آنها مکرر استفاده و محبوبیت اساس
 آنها اب پیشنهادي روش نتایج و گردیده انتخاب آب زیر آکوستیک

  .شده است مقایسه

 و بحثنتایج  .4

پشت  با Keras کتابخانه سري از استفاده با پایتون در مدل این
 و 20برابر  ها اندازه دوره .است شده ساخته Tensorflow 13پرده
 و صحتانتخاب شده است.  64اندازه دسته برابر و همچنین   50

 يها داده براي هم و آموزشی هاي داده براي هم را مدل زیان
 رد مدل دقت و هزینه تابع نمودار. آوریم می به دست یاعتبارسنج

  .است شده داده نشان )9هر دوره در شکل (

 
) (الف

 
 (ب)

 الف) روش پیشنهادي در نمایش صحت آموزش و زیان ارزیابی. 9شکل 
 .20اندازه دوره برابر  ب)و  50اندازه دوره برابر 

 )10( شـکل  در آزمایشهاي  نمونه داده براي پریشانی ماتریس
 از حاصـل  نتـایج  دهنـده  نشـان  ماتریس قطر. است شده داده نشان

را بـر   مـدل  صـحیح  عملکـرد  کـه  است واقعی مثبت نرخ یا بازیابی
هاي مختلـف مجموعـه داده بیـان     کلاس صحیح بندي طبقهاساس 

 کند.   می

هاي  هاي ارزیابی توانایی مدل در شناسایی کلاس یکی از روش
. اسـت  ROCمختلف اهداف در یادگیري عمیق، استفاده از منحنی 

 بـه  نسـبت  )TPR(  صحیح مثبت نرخ ترسیم لهیسو به منحنی این
نسـبت شناسـایی صـحیح    . شود می ایجاد) FPR( کاذب مثبت نرخ
هـاي مختلـف توسـط منحنـی      هاي آزمایشی مربوط به کلاس داده

ROC ) نشان داده شده است. 11در شکل ( 

 
13 Backend 
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 (الف)

 
 (ب)

 پریشانی مجموعه داده آزمایشی نمایش ماتریس. 10شکل 
 .20اندازه دوره برابر  ب)و  50وره برابر اندازه د الف)

 

 
 (الف)

 
 (ب)

هاي مختلف با منحنی  کلاس مقایسه شناسایی صحیح. 11شکل 
ROC  ،(20اندازه دوره برابر  ب)و  50اندازه دوره برابر  الف. 

 ها روش همه هاي آکوستیکی براي شناسایی سیگنال دقت تایجن 
 شبکه دهد می اننش ) آورده شده است. نتایج2( جدول در

 که افتهی دست درصد 27/96 مقدار درستی شناسایی به پیشنهادي
 عمل بهتر LSTMو  VGG19، ResNetاستاندارد،  CNN هاي روش از

 و  درصد 99 بازیابیدرصد،  37/98. همچنین دقت کرده است
با بررسی نتایج . استاز دیگر نتایج حاصله  درصد F1 99 امتیاز

پیشنهادي در تمام معیارهاي ارزیابی براي گردد روش  مشاهده می
شناسایی دقیق و صحیح اهداف شناور سطحی بر اساس 

هاي  هاي صوتی دریافت شده از آنان، نسبت به سایر روش سیگنال
تر و  متداول در شناسایی خودکار اهداف، داراي عملکرد مناسب

 . است ياعتماد قابل

 ي مختلف یادگیري عمیقها مقایسه نتایج حاصل از الگوریتم .2 جدول

F1-Score Recall Precision Accuracy Method 
65/87% 08/95% 75/94% 20/87% CNN 
40/83% 10/76% 00/81% 13/78% VGG 19 
8/94% 7/93% 8/95% 9/94% LSTM 
80/93% 20/94% 30/94% 60/94% ResNet18 
00/99% 00/99% 37/98% 27/96% Proposed 

 
 تعداد به توجه با رامدل پیشنهادي  حاسباتیمبازده  )3( جدول

 را ،و کل دوره دوره هر در انجام شده محاسبات زمان و عملیات
 i7-7700HQ پردازنده با یسیستم از استفاده با نتایج. دهد می نشان

 به دست آمده NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti گیگاهرتز، 2.8@
 روش یاتیپارامترهاي عمل تعداد که شود می مشاهده. است

 و CNN، VGG19 بر مبتنی هاي مدل از کمتر مراتب به پیشنهادي
ResNet این مهم به دلیل استفاده از روش ادغام میانگین و . است

اي و عمقی اضافی در انتهاي  هاي اضافی نقطه حذف کانولوشن
آموزش و  محاسبات انجام زمان مدت. استالگوریتم پیشنهادي 

 هاي مدل از کمتر ،پیشنهادي شرو توسط شده صرف ،ارزیابی
  .استهاي کانولوشنی مورد اشاره  مبتنی بر روش کننده يبند طبقه

 انجام محاسبات در زمان مدتتعداد پارامترها و مقایسه  .3 جدول
 هاي مختلف یادگیري عمیق الگوریتم

Computation 
Time (Total) 

Computation 
Time (sec/ epoch) 

Num of 
Parameters Method 

دقیقه 103 ثانیه 70  میلیون 47   CNN 
دقیقه 5/118 ثانیه 77  میلیون 5/22   VGG 19 

دقیقه 5/122 ثانیه 79  میلیون 8/23   ResNet 
دقیقه 6/90 ثانیه 68  میلیون 8/5   Proposed 

با توجه به نقش دوره انجام آموزش در کاهش خطاي ارزیابی و 
هاي زمانی  دورهافزایش دقت شناسایی مدل، در این تحقیق از 

براي آموزش داده استفاده شده که نتایج  (Epoch=20,50)مختلف 
 تمام که زمانی) آورده شده است. در واقع به 4حاصل در جدول (

گیرند یا   قرار استفاده مورد زمان هم طور به آموزشی هاي داده
 براي چرخه کی در آموزشی هاي داده تمام تکرار کل تعداد عنوان به

 در نمونه هرشود.  عمیق، یک دوره گفته می یادگیري دلم آموزش
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 فرصت دوره یک طول در بار کی آموزشی داده مجموعه
 . خواهد داشت را داخلی مدل پارامترهاي یروزرسان به

 مختلف يها  Epochنتایج حاصل از آموزش مدل در . 4 جدول
Loss Accuracy Num of Epochs Method 

5/11% 45/79% 20 
CNN 

4/10% 20/87% 50 
6/9% 81/90% 20 

VGG 19 
2/8% 02/93% 50 
6/12% 10/88% 20 

ResNet 
5/10% 12/88% 50 
2/3% 13/96% 20 

Proposed 
01/2% 27/96% 50 

 گیري نتیجه. 5

شـامل  آب کـه   ریز یکیمجموعه داده آکوست کیاز مقاله،  نیدر ا
، اسـت ها  یکشتمختلف  يها از کلاسمنتشر شده  یصوت يصداها

 عصــبی شــبکهمــدل  یــکدر ایــن تحقیــق ه اســت. اســتفاده شــد
 بـا  )نـت  یلموباروش یادگیري عمیق (مبتنی بر  عمیق کانولوشنی
 بــرايتغییــر داده شــده در ابتـدا و انتهــاي شــبکه   هــاي مکانیسـم 

هـاي صـوتی سـوناري و تبـدیل آنهـا بـه        داده پردازش سازي شبیه
 هـا  کشـتی  انـواع  بندي بقهط شناسایی و منظور به نگار طیفتصاویر 

بــه مراحــل  یدنبخشــ ســرعتدر راســتاي . اســت شــده پیشــنهاد
هاي صوتی  پردازش ، پیشتوسط مدل بندي اهداف شناسایی و طبقه

  از شـبکه  در نهایـت انجـام شـده و    ي آکوسـتیکی هـا  بر روي داده
بـا کمتـرین تعـداد پـارامتر      ،نت یلموبابازطراحی شده کانولوشنی 

 کـه  دهـد  می نشان بندي طبقه ها یشآزمانتایج  استفاده شده است.
 هاي متداول یادگیري عمیـق  روش نسبت به پیشنهادي روشدقت 

، بهبــود نســبی داشــته و از نظــر ســرعت بنــدي تصــاویر در طبقــه
 تواند می شبکه این. کرده است عمل بهترمحاسبات و زیان ارزیابی، 

 ماهیـت  باکه  هاي آکوستیکی هاي مطابق با داده نگار طیف با تولید
هـاي   ، ویژگـی هستند سازگار ها کشتی از شده منتشر هاي سیگنال

اسـتخراج   زمـان  هـم  بـه طـور  هـا را   مبتنی بر زمان و فرکانس داده
 اي از شـبکه  ایجـاد توان با  می پیشنهادي روشا استفاده از بنماید. 
 صـوتی  هـاي  سـیگنال آوري  ضمن جمع ،هاي صوتی زیر آب گیرنده

،  آب زیــر یآکوســتیکهــاي  پــردازش ســیگنال از طریــق ،آب زیــر
شناورهاي سـطحی   ،هوشمند و بدون نیاز به کاربر انسانی صورت به

 از این شـبکه نمود.  ارسالي لازم را هشدارها و شناسایی را عبوري
دریایی،  نجات و امداد درتوان  ، بلکه مینظامی خدمات براي تنها نه

 نفوذهـاي وگیري از بـراي جل ـ  آب زیر نظارتهاي کنترل و  سیستم
 ـ زیـر  شناورهاي بـدون سرنشـین   غواصان و یلهوس به آب زیر ی و آب

در ایـن  . بـرداري شـود   بهـره  ماهیگیريهمچنین صنعت شیلات و 
 با( محاسبات میزان کاهش سازي و مقاله سعی شده است با فشرده

 از نـوع  ایـن  کـردن  تر عمیق و) موجود هاي لایه اصلاح یا و طراحی

 سـرعت  و دقـت  بـین  مناسـبی  تـوازن  بـه  وشـنی، کانول هاي شبکه
هـاي متـداول یـادگیري     لبـا مـد   سهیمقا در .یابند دست ها شبکه

بـه  تعـداد پارامترهـا    ،يبنـد  دقت طبقهنسبی  يارتقاعمیق، ضمن 
. کم شـده اسـت  را  اتمقدار محاسب و  یافته کاهشمحسوسی  طور

 يبـر رو قابلیت اجـرا  مقاله  نیارائه شده در ا يها مدل ،یطورکل به
 .داشت خواهددستگاه تلفن همراه و  حمل قابلهاي  دستگاه
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