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 چكيده

 به لاحاًطاص که شود می منتشر آنها از صوتی های سیگنال آن، های پروانه چرخش و پیشرانه موتورهای فعالیت و آب روی بر شناورها حرکت با

 سطحی شناورهای شناسایی به نسبت صداها، این از استفاده با جهان دریایی نیروهای امروزه. شود می گفته کشتی از شده منتشر نویز آن

 صداهای به توجه با شناورها شناسایی و یبند دسته برای ها روش بهترین از یکی. کنند می اقدام یالملل نیب و سرزمینی های آب از عبوری

 بالایی دقت از که بوده استخراج قابل سیگنال فرد منحصربه های ویژگی عمیق، یادگیری از استفاده با. است عمیق یادگیری آنها، از شده منتشر

 شده دریافت صوتی های سیگنال که است گردیده طراحی نت لیموبا شبکه بر مبتنی مدلی مقاله این در.  است اربرخورد اهداف شناسایی در

 تصاویر مدل این ورودی. نماید می یبند طبقه بالایی بادقت درنهایت و نموده پردازشرا ( ها هایدروفون)  آب زیر صوتی های گیرنده توسط

 برنامه در مدل این. اند شده تولید( STFT) مدت کوتاه فرکانسی تبدیل از استفاده با که است غیرفعال سونار صوتی های داده به مربوط نگار طیف

 زیان و% 39 از بیش پیشنهادی 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 پیشنهادی  ،عمیق یادگیریمتداول  های روش به نسبت. است% 9 از کمتر آن ارزیابی

 .است برخوردار قابل قبولی نیز شناسایی

 .صوت زیر آب شناسایییادگیری عمیق، سونار غیرفعال،  ،شناورهای سطحی :هادواژهيکل
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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  کنیم   دی  تول ییهاصدا د،نکنیدر آب حرکت م ها یکشت یوقت

. ب ا  ش ود  گفته می 1یاز کشت صوت منتشرشده به آنهاکه اصطلاحاً 

ش ده از   تش ر من ه ای  س یگنال  ف رد  منحصربه یها یژگیوه بتوجه 

ب ا   ت وان یم   ،شناورهای سطحی و زیرس طحی مختلف  هایکلاس

 ه ا یاز کش ت  یکلاس خاص ،صوتی های این سیگنال لیوتحل هیتجز

ک رد.   ییا شناس ا ش ناور وی ژه ر   کی   یحت   ه ا و ی ا   زیردریایی ای

 یآب   ری  زها با استفاده از صوت  شناورهای عبوری از آبراه صیتشخ

م وارد   نیزت ر یبرانگ چالشو  نتریز مهما یکی ،ها آنشده از  منتشر

 .[1] است آب ریز یصوت گنالیدر پردازش س

از طری ق   آب زی ر  شناور فاهدا شناسایی سنتی، های در روش

پایش  به نیاز دلیل به که گیرد انجام می سونار دهید آموزش کاربران

 و اث رات ناش ی از   های دریافتی توسط سونار غیرفع ال  مداوم صوت

 سیس تم  ایج اد  ،رو نی  ازا .باش د  نادرس ت  توان د م ی  جوّی یطشرا

 انس انی  برک ار  ب رای  جایگزینی منظور بهقوی،  و خودکار شناسایی

 مسئله یک آب، زیر صوتی هدف تشخیص. رسد به نظر می ضروری

 تولی د  مک انیزم ن و    دلیل به. باشدمی الگو تشخیص ای ازپیچیده

 ه ای کانال از ها آن یرپذیریتأث و شناورها از شده های منتشر صوت

 ،1نوس انی  خصوص یات  دارای سیگنال تولی د ش ده   آب، زیر صوتی

 دی  منابع تول نیتر از مهم. [1] باشدمی خطی غیر وبوده  9ستایرایغ

ش ناور و   پروان   ش ناور،   هش ران یپ س تم یس ،ناورهاش  سوی از  داص

 یه ا  پ ره  ش امل  ش ران یپ ستمی. ساست یکینامیدرودیه هایزینو

 ص داهای . باش د   یم ...وها  نیتورب ران،شی، موتور پدنده چرخ بزرگ،

از  یناش   صداهای نیدر ب زیانوا  نو نیتر مهمشناور  پروان از  یناش

دریافت صداهای منتشر شده از ش ناورها در  . استشناورها حرکت 

. گی رد  انج ام م ی   4زیر آب توس ط دس تگاهی ب ه ن ام های دروفون     

 دریاف ت  باد که نباش نوعی گیرنده صوتی غیرفعال می ها هایدروفون

 خروج ی  پردازش قابل سیگنال به آن را ،صوتی موج از حاصل فشار

 گیرن ده  از تنه ا  که است سوناری. سونار غیرفعال ندینما یم تبدیل

 تولی دی  ص وت  دریاف ت  ب ا  سامانه حالت این در. کند می استفاده

نو  شناورها را شناسایی  ،آن روی بر پردازش انجام و فاهدا توسط

 .[9]نماید  می

 دش من،  نف و   از جل وگیری  و دریایی امنیت حفظ راستای در

 استفاده سطحی، شناور اهداف موقع به و صحیح تشخیص منظور به

 روش ب الاخص  و ماش ین  ی ادگیری  مص نوعی،  هوش هایروش از

 اه داف،  ن و   و موقعی ت  دقیق شناسایی در عمیق، یادگیری نوین

  ات ی  ه ای مزی ت  دلی ل  ب ه . اس ت  ض روری  و اهمیت حائز بسیار

 ه ای  روش با مقایسه در غیرفعال، صورت به صوتی اهداف تشخیص

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

 ق رار  اس تفاده  مورد جهان دریایی نیروهای توسط روش این دیگر،

 ش ده  منتش ر  صداهای تشخیص برای کلی پردازش روش .گیردمی

 ای ن  ب ه  غیرفع ال،  نارس و  از دریافتی هایداده بر مبتنی کشتی از

گ ذاری،   پ ردازش لازم )ش امل پنج ره    پ یش  ابتدا که است صورت

 رویب رداری و...( ب ر    فیلترینگ، ح ذف ن ویز، تعی ین ن رخ نمون ه     

 STFTو با استفاده از تبدیل فرکانسی  شودمی اجرا صوتی سیگنال

 مرحل ه خواه د آم د. در    ب ه دس ت  دیتاست تولید شده  نگار طیف

 ب رای  س وناری  ه ای  داده از یخاص   خصوص یات  ،ویژگی استخراج

 اس  تخراج شناس  ایی ن  رخ اف  زایش و 5ک  ا ب هش  دارهای ک  اهش

 ش ده  اس تخراج  ه ای ویژگ ی  از اس تفاده  ،بع دی  مرحله. دنشومی

 ب رای  ه ا داده از بخشی آن در که است بندهاطبقه ورودی عنوان به

 دهاس تفا  مورد مدل عملکرد ارزیابی و آزمایش برای بقیه و آموزش

 عمی ق  عصبی هایشبکه برجسته عملکرد به توجه با. گیردمی قرار

 ای ن  در ص دا،  تش خیص  در ه ای ی ادگیری عمی ق(    روش ژهیو به)

 تش خیص  و اس تخراج  ب رای  یادگیری عمی ق  هایشبکه از تحقیق

 .اس ت  ش ده  استفاده آب زیر در کشتی صوتی سیگنال هایویژگی

ناس ایی اه داف،   ه ای م درن ی ادگیری عمی ق در ش     یکی از روش

که در ای ن مقال ه از    است 6نت لیموبااستفاده از شبکه کانولوشنی 

های لازم ب ر روی   پردازش با انجام پیش .[0] آن استفاده شده است

فرک ان  در   -ن ه ای زم ا   مجموعه داده صوتی و استخراج ویژگی

 عن وان  ب ه تصاویر مرب وط ب ه ه ر ک لاس،     ، نگار طیفقالب تصاویر 

مدل پیشنهادی، به سیستم تزری ق ش ده و نت ایج حاص ل      ورودی

 ت وان  م ی  ،پیش نهادی  مدلبررسی گردیده است. با استفاده از این 

 افتی دست% 9 کمتر از  8ارزیابی زیان و 12/39% شناسایی 7دقت به

 از، 9آب ری  زاه داف ص وتی    شناسایی دیگر های روش به نسبت که

  .است برخوردار بیشتری توانایی

های س اختاری   بررسی مدل و مقدمه بیان از پ  مقاله این در

 مجموع ه  سپ . گردد می بیان لیتفص به پیشنهادی روش پیشین،

 و ش ده  داده ش ر   ،است سطحی شناورهای صدای شامل که داده

 اعم ال  داده مجموع ه  ای ن  روی ب ر  یس از  هیش ب پ ردازش و   پیش

و ج اری   م ول مع ه ای  روش ب ا  حاص له  نتایج نهایت در. گردد می

   آب ری  زبندی اهداف صوتی  یادگیری عمیق برای شناسایی و طبقه

 .گردد می بیان یریگ جهینت و شده مقایسه

 پیشین ساختاری های مدل بررسی .1-1

 س یگنال  تش خیص  ب رای  عصبی های شبکه از که ایمطالعه اولین

. ش د  پیشنهاد[ 0] شاینوسکی و گورمن توسط کرد استفاده سونار

 بن دی  طبق ه  ب رای ( پنه ان  هی  لا کی   با) هیلا سه  شبکه یک از آنها

 و آب زی ر  سیلندر کلاس دو به  فعال سونار بازگشتی های سیگنال

 
5 False Alarm 
6 MobileNet 
7 Accuracy 
8 Loss Validation 
9 Underwater Acoustic Target Recognition 
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 را  دقت درصد 0/34 تا یبند طبقه نتایج که کردند استفاده صخره

 اس اس  ب ر  بن دی  طبقه روش یک از[ 9] همکاران و چن. داد نشان

 از آنه ا . کردن د  یشنهادپ ها کشتی شناسایی برای عصبی های شبکه

 ورودی های داده از تونال های ویژگی استخراج برای  موجک تبدیل

 بن دی  طبق ه  ب رای   چندلایه پرسپترون از سپ  و کردند استفاده

 درصد 30 دقت به توانستند و کردند استفاده شده پردازش یها داده

 عص بی  ه ای  شبکه از[ 2] همکاران و دوبک. یابند دست شناسایی

 فیلت ر  کنن ده  بن دی  طبقه و k همسایه ترین نزدیک روش بر یمبتن

 دری ایی  ه ای  م ین  بن دی  طبق ه  و شناسایی برای  بهینه تشخیص

 دس ت  درص د  90/31 دق ت  ب ه  روش ای ن  در آنها. کردند استفاده

 ه ای  سیگنال تشخیص برای را روشی[ 8] همکاران و باران. یافتند

 پیش نهاد  عص بی  ه ای  شبکه اساس بر  غیرفعال سونار در دریافتی

 عصبی های شبکه از استفاده با را دریافتی های سیگنال آنها. کردند

 34 از ب یش  آن دق ت  و کردن د  بن دی  طبق ه  کشتی کلاس سه به

 ه ای  ش بکه  از[ 14] همک اران  و گالوش ا  و[ 3] ویلیامز. بود درصد

 س ونار  در آمده به دست تصاویر یبند طبقه برای کانولوشن عصبی

[ 11] درب اخ و همک اران    .کردن د  استفاده(  SAS) یمصنوع روزنه

با اندازه  صوتی های داده مجموعهآمده از  به دستنگار  تصاویر طیف

و  LeNet، VGGه ای   ش بکه  به ورودی عنوان بهرا ( 110×110×9)

CNN آم  وزش ب  رای دوره 144 در ای  ن م  دل از. تغذی  ه نمودن  د 

 LeNet دقت ،ها مدل بین نتایج لیوتحل هیتجز از. شده است انتخاب

 دق ت  س طح  ب ه  CNN و  VGG  28 دقت بوده و درصد  24 تنها

 104 ب اً یتقر CNN و LeNet آموزش زمان. است رسیدهدرصد  82

 دقیق ه  184ای ن زم ان ب ه      VGG یب را  ک ه  یدرحال است، دقیقه

 و  عمی ق  ب اور  شبکه از استفاده با[ 11] همکاران و یانگ. رسد می

 م دلی  پارامتر، اولیه مقداردهی برای  شده محدود بولتزمن ماشین

 ه ای  ویژگی یادگیری لهیوس به آب زیر صوتی اهداف تشخیص برای

 اه داف  ب ه  مرب وط  اض افی  تمیزدهن ده  اطلاعات از آمده به دست

 این که داد نشان نتایج. دادند ارائه برچسب، بدون و  برچسب دارای

. اس ت  هافت  ی دس ت  درصد 83/34 بندی طبقه دقت یک به سیستم

 تخم ین  از اس تفاده  با خود پیشنهادی مدل در[ 19] پارک ژیهان

 طیف ی  تص اویر  ص وتی،  ه ای  س یگنال  باریک باند فرکانسی طیف

 بن دی  تقس یم  از پ    و آورده ب ه دس ت   را سونار صوتی های داده

 نظ ر  در لای ه  11 کانولوش نی  عص بی  ش بکه  یک ورودی عنوان به

 ش ده  پ ردازش  تص اویر  ایه   تک ه  نمای د  بینی پیش تا است گرفته

 لای ه  14 در وی. خی ر  یا و باشند می صوتی فرکان  یک از بخشی

 ب ا . اس ت  نم وده  اس تفاده    هسته از آخر لایه در و   هسته از اول

 ص حت درص د   8/33 و دق ت درصد  0/31 ساختار، این از استفاده

[ ب  ا اس  تفاده از 10زن  گ و همک  اران ] .آم  د دس  ت ب  ه بازی  ابی

اصلا  شده  ResNetو شبکه  یبعد سهاسپکتروگرام های مل  ویژگی

[ 10می ائو و همک اران ]   درصد دست یابند. 0/30 دقت بهتوانستند 

زم انی  _مدلی را پیشنهاد کردند که با استفاده از تبدیل فرکانس ی 

سیگنال ص وتی را  اس تخراج و پ   از تغذی ه آن ب ه       یها یژگیو

بندی  را طبقه های مختلف آن ، کلاسCNNشبکه یادگیری عمیق  

 های سیگنال تجزیه با[ 19] همکاران و یانگ همچنیننموده است. 

 توس ط  پای ه  غش ای  در ه ا  کش تی  از ک لاس  0 ب ه  مرب وط  صوتی

 زم انی،  فرکان  تبدیل هیلا کی همراه به عمیق کانولوشن های لایه

 ح داکرر  با و استخراج شده نظارت صورت به را شنوایی های ویژگی

زن گ و   .اس ت  ش ده  اهداف شناسایی به وفقم درصد 20/30 دقت

به  DensNetو  ResNetهای عصبی  [ با ترکیب شبکه12همکاران ]

. اس ت درصد  91/30اند که دارای دقت شناسایی  مدلی دست یافته

 مول د  خص مانه  ش بکه  ترکی ب  با مدلی[ 18] وانگ و ژائو جیانگ،

 را S-ResNet  م دل  و ش ده  اص لا   DCGAN عمی ق  کانولوشنال

ک ه   کردن د  پیش نهاد  خوب یبند طبقه دقت آوردن دست به برای

 تی ان، . یاب د  دس ت  درصد 40/39 بندی طبقه دقت به است توانسته

  مقیاس  ی چن  د باقیمان  ده واح  د ی  ک[ 13] لی  و و وان  گ چ  ن،

(MSRU )پش ته  ش بکه  س اخت  ب ه  ق ادر  که است کرده پیشنهاد 

 ک ه  متع ادل  و ریپ ذ  افانعط   س اختار  این. است  عمیق کانولوشن

 نامی ده ( MSRDN)  مقیاس ی  چن د  باقیمانده عمیق عصبی شبکه

 توانس ته  و رفته بکار آب زیر صوتی هدف بندی طبقه برای شود، می

 لی و  و وان گ  هو،. یابد دست درصد 10/89  شناسایی دقت به است

 ب رای  جدی د   کی  تفک قاب ل  کانولوش نال  عص بی  شبکه یک[ 14]

 ه ای  م وج  شکل در ها کشتی از شده منتشر های سیگنال شناسایی

 اطلاع ات  حاوی عمیق های ویژگی. است کرده پیشنهاد زمان حوزه

 DWS کانولوش ن  ش بکه  ی ک  توس ط  ک ه  باشند می هدف داخلی

 هنگ ام  بن دی  طبق ه  شناس ایی  ن رخ  می انگین . شوند می استخراج

 درص د  3/34ب ه  آکوستیکی سیگنال مجموعه یک روی بر آزمایش

 صوتی اهداف شناسایی برای روشی[ 11] همکاران و نچ.  رسد می

 فرک ان   آن الیز  ض بط  از حاص ل   طیف که کردند پیشنهاد زیرآبی

 در نظ ر ( CNN) کانولوشنال عصبی شبکه ورودی عنوان به را پایین

 ایجاد آنلاین شناسایی برای LOFAR بر مبتنی CNN یک و گرفته

 دق ت  ب ه  تاس   توانس ته  پیشنهادی  LOFAR-CNN روش. کردند

 قن د   خوزین و ظهیری صفری،. یابد دست درصد 11/30 شناسایی

  سونار ارسالی سیگنال روی بر پروانه مدولاسیون از استفاده با[ 11]

  پش تیبان  ب ردار  ماش ین  ی ک  مختل ف،  ه ای  هسته و داپلر میکرو

(SVM )پیشنهاد را سوناری متحرک اهداف خودکار تشخیص برای 

 مختل ف  ه ای  نس بت  ب رای  اهداف صحیح شناسایی دقت. اند کرده

 دیگران و هانگ. بود متفاوت دید زوایای و( SNR) نویز به سیگنال

 و همجوش ی  ه ای  ویژگی از استفاده با بندی طبقه روش یک[ 19]

. اس  ت ک  رده پیش  نهاد( ResNet18) هی  لا 18 باقیمان  ده ش  بکه

 کش تی  از شده منتشر نویز مجموعه روی بر شناسایی های آزمایش

 شناسایی دقت که شده انجام واقعی محیط یک از ShipsEar نام به

 ترکی ب  ب ا [ 10] فنگ و سونگ لی،. دهد می نشان را درصد 9/30

 و( DEMON)  ن ویز  روی بر مدولاسیون پوش تشخیص های روش

 اس  تخراج منظ  ور ب  ه( LOFAR) پ  ایین فرک  ان  آن  الیز ض  بط

 عص بی  ش بکه  از اس تفاده  و آب ری  ز ص وتی  اه داف  ه ای  ویژگی
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 دست درصد 44/30 شناسایی دقت به اند توانسته CNN کانولوشنی

حافظ ه  [ ب ا اس تفاده از روش   10کمال، چاندران و سوپریا ] .یابند

در درص د   1/30 یبن د  طبق ه  دقت بهتوانستند  1مدت کوتاهطولانی 

  ند.بدست یاشناسایی اهداف سونار غیرفعال 

 یادگیری عمیق  .1-1

 در ک ه  اس ت  3ماشین یادگیری از ای زیرمجموعه 2عمیق یادگیری 

 س ازی  ش بیه  را انسان مغز که شود می استفاده هایی الگوریتم از آن

 .دارن د  ن ام  4مص نوعی  عص بی  های شبکه ها الگوریتم این. کنند می

 ی اد  ها رایانه به که است ماشین یادگیری روشی از عمیق یادگیری

 ییه ا  مر ال  با ،ندده می انجام ها انسان معمولاً که را کاری دهد می

 ک ه  گیرد می یاد یا رایانه مدل یک عمیق، یادگیری در .ندگیرب یاد

 م تن  تصویر، بر روی ماًیمستق را بندی دستهشناسایی و  های روش

 ب الاترین  ب ه  توانند می عمیق یادگیری های مدل. نماید اجرا صدا یا

 عم ل  بهت ر  ه م  ه ا  انس ان  از گاهی که ینحو به ،برسند دقت سطح

 از بزرگ ی  ه ای  گ روه  لهیوس   به عمیق یادگیری های مدل. کنند می

 .شوند می داده آموزش بسیار، های لایه با عصبی های شبکه و ها داده

 هس تند،  پنه ان  لای ه  9 ی ا  1 شامل فقط سنتی عصبی های شبکه

 داش ته  لایه 104 بیش از توانند می 5عمیق های شبکه که یدرصورت

 که است ها الگوریتم از ای مجموعه مبنای بر عمیق یادگیری. باشند

 عمی ق  ش بکه  یک از استفاده با را ها داده در بالا طحس های ویژگی

 ب دین . کن د  م ی  سازی مدل است، پردازشی لایه چندین شامل که

 آنها کند، می دریافت لایه هر در را پایین سطح های داده که صورت

 دس ت  ب ه  را لاترب ا  طحس   ه ای  داده نتیج ه  در و کرده پردازش را

 ه ا  ویژگ ی  اس تخراج  ی ادگیری،  ای ن  در ه دف  ترین مهم. آورد می

 اطلاع ات  آوردن دس ت  ب ه  ب رای  ترتیب، بدین. است مدل توسط

 لحظ ه  ه ر  در انس ان  کام ل  نظ ارت  ب ه  لزومی ماشین، نیاز مورد

 دارد وج ود  مختلف ی  های معماری و ها شبکه ،حوزه این در .نیست

 ش بکه  ،6عمی ق  عص بی  بکهش به توان می ها بکهش این جمله از که

 9کانولوش نی  عص بی  ش بکه  ،8بازگش تی  عصبی شبکه ،7عمیق باور

(CNN، 10مانده باقی شبکه ResNet،11
GAN کرد اشاره غیره و.  

 نت لیموباشبکه   .1-3

مسابقه در  شدن برندهو  AlexNet یشبکه کانولوشن شیدایپ پ  از

ILSVRC 2012 ، در  یلوش  نکانو یعص  ب یه  ا ش  بکهاس  تفاده 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 

 یه ا  . با گذر زم ان، ش بکه  افزایش یافت 12رایانه یینایب یها نهیزم

 رهی  و غ VGG16 ،ResNetمانند  تر دهیچیتر و البته پ پهن تر، قیعم

. ب ا وج ود   ندب الاتر مط ر  ش د    صحت عملک رد به  یابیدست یبرا

 یتع داد پارامتره ا   سعی شده است ت ا ها،  شبکه یدگیچیپافزایش 

، ه ا  ش بکه  نی  ا یدر طراح   یاصل هدفاما  ،کاهش یابدکل شبکه 

ه ای عص بی    از ش بکه اس تفاده   منظ ور  به. ه استدقت بود افزایش

 یه ا  س تم یس ریمحدود نظ پردازش باقدرت یها ستمیدر سعمیق 

کوچک  اندازهبا  یا شبکه، نیاز به تولید ها لیو موبا ای کوچک رایانه

دس ته  اس اس،   نی. ب ر هم   ش د  یاحساس م  همواره  و سرعت بالا

کمتر، سرعت  یسبک با پارامترها یکانولوشن یها از شبکه یدیجد

از  یک  یقب  ول ش  کل گرف  ت.  و البت  ه دق  ت قاب  ل ش  تریب یاج  را

ن ام   ن ت  لی  موبا یسبک، شبکه عصب یها شبکه ترین این محبوب

 دارد.

کانولوشن استاندارد ش امل دو    یلا، CNNهای ساده  در شبکه

 m( از لت ر یاول )ف مرحل   آن در  یو ادغام است که ط لتریف مرحل 

ض رب   یورود ریو در تص و  ش ده اس تفاده   k×kبا ابعاد  هستهعدد 

 mاز  کیحاصل از هر  یخروج ،)ادغام( مرحله بعدیو در  گردد می

 کی   الاعم   یب ه ازا  ج ه، ی. در نتش وند  یبا هم جمع م  ،  13هسته

 ب ه دس ت   دیجد 14نقشه ویژگیعدد  m ،یمرحله کانولوشن معمول

به  k×kمجزا با ابعاد  هسته کیها از اعمال  از آن کیکه هر  آید می

 محاس بات  ،اس تاندارد  کانولوش ن  مشکلات از یکی .اند آمده دست

ی شناسایی ها سیستم در را آن از استفاده امکان که است آن بالای

  ی  لا از دیگ ری  ن و   از درنتیج ه، . ده د  م ی  کاهشبندی  و دسته

 محاس بات  ب ه  که 15عمقی کیتفک قابل شنکانولو نام به کانولوشن

 اس  تفاده دارد نی  از اس  تاندارد کانولوش  ن ب  ا مقایس  ه در کمت  ری

 .[19] گردد می

. است نت موبایل شبک  اساس کار عمقی کیتفک قابل کانولوشن

 ه ای  ن ام  ب ا  هی  دولا از محاس بات  کاهش برای کانولوشننو   این

 کانولوش  ن یج  ا ب  ه 17ای نقط  ه کانولوش  ن و 16عمق  ی کانولوش ن 

 ی ک  از کانولوش ن عمق ی    ی  لا در ابتدا. کند می استفاده معمولی

 کانولوش  ن ب  رخلاف حاص  ل ج   ینت) ش  ده اس  تفاده k×k هس  ته

 ای نقطه کانولوشن  یلا ،سپ  ( وشود نمی ترکیب هم با استاندارد

 ورودی تص ویر  رنگ ی  های کانال تعداد c×1×1 (c هسته عدد m از

. کن د   م ی  اس تفاده  جدی د  های ویژگی نقشه تولید منظور به( است

 تعداد و عمقی کانولوشن هسته اندازه ترتیب به m و k ،رابطه نیدرا

. باش ند  م ی  خروجی به مربوط( رنگی های کانال) های ویژگی نقشه

 کانولوش  ننح  وه عملک  رد کانولوش  ن معم  ولی و    ( 1) ش  کل

 
12 Computer Vision 
13 Kernel 
14 Feature Map 
15 Depthwise Separable 
16 Depthwise Convolution 
17 Pointwise Convolution 
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ب ا توج ه ب ه ش کل مش اهده       .دهد عمقی را نشان می کیتفک قابل

 است.  افتهی کاهشردد که تعداد عملیات محاسباتی گ می

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

 پ    عملی ات  در ش بکه  عملک رد  بهب ود  منظ ور  به 1پرشی اتصال

 ف راهم  را آن امک ان  اتص ال  ای ن . اس ت  ش ده  اض افه  خطا 2انتشار

 عملک رد  ت ا  ک رده  عب ور  ب ر  انیم مسیرهای از گرادیان که آورد می

 بهب ود  منظ ور  ب ه . یاب د  بهب ود  خط ا  انتشار پ  عملیات در شبکه

 و ابت دا  در موج ود  ن   یپرهز های لایه شده، طراحی شبک  عملکرد

-h جدی د،  غیرخط ی  ت ابع  ی ک  از و شده بازطراحی شبکه انتهای

swish، خطی غیر تابع یجا به ReLU ریت أث  کهشده است  استفاده 

 ای ن  می زان  کاهش رای .[12] دارد شبکه عملکرد دبهبو در زیادی

 در بخ ش  3ادغام می انگین   یلا شبکه، سرعت افزایش و محاسبات

 ک ار،  ای ن  با. گیرد می قرار گسترش  یلا از قبل و شده جا جابه آخر

 ش دت  ب ه  ادغام می انگین   یلا از استفاده دلیل به محاسبات میزان

 (1) شکلای بلوکی در شم صورت به طراحی نتیجه. یابد می کاهش

 نشان داده شده است.

 
 [.12نت ] لیموبا ها در مرحله آخر شبکه نمایش اصلا  لایه .1شکل 

 دقت بهبود موجب آن از استفاده که غیرخطی توابع از یکی

 از که است h-swishو  swish توابع شود، می عصبی های شبکه

 .دنشو می محاسبه( 1و ) (1)های  معادله طریق

(1)   ( )swish x x x  

(1)  
Re 6( 3)

6

LU x
h swish x x


   

 
1 Skip Connection 
2 Backpropagation 
3 Average Pooling 

 و تش  خیص ،یبن  د دس  ته در م  وفقی تجرب  ه ن  ت لی  موبا ش  بکه

 کانولوش نی  ه ای  لایه از استفاده با توانسته که است اشیا شناسایی

 ک اهش  را کانولوش نی  شبکه پارامترهای تعداد عمقی، کیتفک قابل

 ب ین  توانس ته  الگ وریتم  این. یابد دست نیز مناسبی دقت به و داده

 برق رار  خ وبی  تع ادل  پارامتره ا،  تع داد  کاهش و بندی دسته دقت

 .[18] نماید

 مدل پیشنهادی. 1

های  بر روی داده پردازش چند مرحله پیششامل  یشنهادیروش پ

مرب وط ب ه    نگ ار  طی ف تولید  منظور بهآنالیز طیفی  ،سونار غیرفعال

 جه  ت ن  ت لی  موبا کنن  ده یبن  د هطبق   و ه  ای ص  وتی س  یگنال

 ج اد یباع   ا  یکربن د یپ نیچن  . اس ت  یبن د  طبق ه  ف ه یوظ انجام

 هس تند  ییابتدا یها یژگیکه قادر به استخراج و شود یم ییها هیلا

 شناس ایی ک رد ت ا    بیترک تر قیعم یها هیآنها را در لا توان یکه م

 ز ای ن م دل،  ب ا اس تفاده ا  . انجام دهد یخوب بهرا  دهیچیپ یها داده

 نگاره ا  طی ف  یرو ماًیمس تق  رفع ال یس ونار غ  گنالیس یبند طبقه

 یف  یط یه ا  نقش ه  یح او  ریتص او  قی  ک ه از طر  ش ود  میاعمال 

 .است یابیارز قابل

 پردازش  مجموعه داده و پیش .1-1

ها که در این پ ژوهش م ورد    کشتی ازصوتی منتشر شده  هایداده

 حاص ل  ShipsEar ن ام  ب ه  ایداده گ اه پای از ،استفاده قرار گرفتن د 

 درعب وری   مختل ف  ه ای کش تی  ص وتی، از  ه ا  ای ن داده  .اند شده

 ShipsEar داده گ اه یپا در و ش ده  ض بط  اس پانیا  آتلانتیک سواحل

 صوتی یها  کننده از ضبطاستفاده  با ها داده . اینتاس شده گنجانده

ده گیرن   ش امل  آم ده ک ه   به دس ت  Hyd SR-1، خودکار دیجیتال

 1 فرکان  محدودهدر  dB 193.5 اسمی حساسیت با صوت زیرآبی

 .[13] است کیلوهرتز 18 تاهرتز 

 ک ه  ش ده  تشکیل داده صوتی ضبط شده 34 از داده گاهیپا این

در ای ن   .ده د  م ی  نش ان  را ها کشتیاز  نو  11 مربوط به صداهای

 که است هشد تشکیل ShipsEar داده گاهیپا از ای زیرمجموعه مقاله،

مختل ف و   ه ای  ان دازه  از ک لاس  0 در اصلی کشتی نو  11 آن در

 .ترکیب گردیدند زیر صورت به ،زمینه پ  هایصدا از کلاس یک

 ص دف،  ص ید  ه ای  ق ایق  ه ا،  ترال ماهیگیری، های قایق: A کلاس

 لایروب و کش یدک

 ه ای  ق ایق  و( پ ایلوت ) راهنم ا  ه ای  قایق موتوری، قایق: B کلاس

 بادبانی

 مسافربری های کشتی: Cسکلا

  پیما اقیانوس های کشتی: Dکلاس

 .شده ضبط نویزی زمینه پ  صداهای: E کلاس

 ها نشان داده شده است.  ( چهار کلاس مختلف کشتی9در شکل )
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قایق  (b)ترال ماهیگیری،  (a)ها.  چهار کلاس مربوط به کشتی .3شکل 

 [. 13] مایپ وسانیاقکشتی  (d)کشتی مسافربری و  (c)پایلوت، 

ه ای ص وتی، ح ذف نویزه ای      پ ردازش داده  اولین مرحله در پیش

 مول د  من ابع  جمله از. شناورهای سطحی استمحیطی و انتشاری 

عم ل   و ش ناور  پروان ه  حرک ت  دلی ل  ب ه  که هستند انتشاری نویز

. اغل ب ای ن نویزه ا در    ش ود  می ایجاد شناور پشت در کاویتاسیون

باشند، هرچند برخی از نویزها تا  کیلوهرتز می 9محدوده فرکانسی 

ان  د. در اینج  ا ب  رای  کیل  وهرتز ه  م دریاف  ت ش  ده  14مح  دوده 

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

 در معن ادار  زم انی  های بخش آشکارکردن برایدر مرحله بعد 

 ،ین د گو می نیز 2شنیداری های صحنه آن به که صوتی سیگنال یک

 اج زای  ب ین  ابت دا  ن د یفرا ای ن  در. ن د کن م ی  بن دی  قطعه را آنها

 انج ام  یریپ ذ  کی  تفک ص وتی  س یگنال  در تیاهم کم و پراهمیت

 3قطع  ه ن  ام ب  ا را آنه  ا معم  ولاً ک  ه ،تی  بااهم اج  زای. گی  رد م  ی

 در. ش وند  آنالیز بایددارای اطلاعات مهمی هستند که  شناسیم می

 مورد ویژگی استخراج در که اردد وجود سکوت صوتی، قطعات بین

 ای ن  ب رای . نیس تند  مهمی اطلاعات حاوی سکوت های بخش نظر،

 اس تفاده  آن برای یگذار آستانه و کوتاه زمان انرژی محاسبه از کار

 ص ورت  ب ه  ص وتی  س یگنال  ی ک  کوتاه زمان انرژی تابع. گردد می

 .شود می تعریف زیر (9معادله )

(9)    
21

.
n

m

E x m w n m
N

    

اندی   nو  Nسیگنال صوتی زمان گسسته به طول  x(m) که

معرف پنجره  w(m) .باشد زمانی برای انرژی زمان کوتاه می

 .شود نشان داده می (0) رابطه صورت بهبوده که  مستطیلی

(0)  
1 ,   0 1

0,          

n N
w n

otherwise

  
 


 

 در ابزارهای از استفاده با سیگنال فرکان  -ن زما تحلیل منظور به

 اصلی سیگنال که است نیاز... و فوریه تبدیل مانند سدستر

 
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 بسیاری بنابراین. است ایستان غیر و پویا سیگنال کی شده،

 این برای توان نمی را فوریه تبدیل نظیر سیگنال تحلیل خواص

 این آماری مشخصات درواقع. برد بکار ها سیگنال از دسته

 حل برای. باشد نمی ثابت و کند می تغییر زمان طول در ها سیگنال

 به را ها این سیگنال سیگنال، سازی پنجره از استفاده با ،مشکل این

 جامان استدلال این با کار این. کنیم می تبدیل کوچک های فریم

 زمانی بازه در صوتی های سیگنال این آماری مشخصات که شود می

 را سیگنال توان می کوچک زمانی بازه این در و است ثابت کوچک

 .برد بهره ایستان سیگنال مزایای از و گرفت نظر در ایستان شبه

 تعداد درنظرگرفتن برای همپوشانی دارای تحلیلی پنجره از معمولاً

 از یکی. شود می استفاده سیگنال یها نمونه از بیشتری

 (0معادله ) با که است 4همینگ پنجره ها، پنجره پرکاربردترین

 .شده است داده نشان

(0)     0.54 0.46cos 2 / 1W n N   

پنجره همینگ ( نشان داده شده است، 0که در شکل ) طور همان

اج یک طیف فرکانسی با باند عبور هموار و باند توقف بدون اعوج

کند که هر دوی این خصوصیات برای به دست آوردن  ایجاد می

 .[94] های پارامتری متغیر مهم هستند تخمین

 
 نمایش پنجره همینگ و پاسخ فرکانسی آن. .0شکل 

 290/01 نمونه نرخ دارایصوتی موجود در دیتاست  های داده

 992/19 میزان بهموردنظر  های داده از حال. هستند لوهرتزیک

 290/01 چند هر.  شود می یبردار نمونه مجدداً ،هرتزلویک

 صدا، یبند طبقه برای اما دارد، بهتر تیفیباک صدایی لوهرتزیک

 درک صداها تفاوت تا است خوب کافی اندازه به لوهرتزیک 992/19

ایجاد  مدل شود، خود اصلی اندازه نصف داده هر اندازه اگر. گردد

 
4 Hamming Window 
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 از نیمی دقیقاً لوهرتزیک 992/19. بود خواهد تر عیسر شده

 به یبردار نمونه میزان که ییازآنجا و است لوهرتزیک 290/01

 از توان می است، اصلی صدای از یبردار نمونه دفعات تعداد معنای

به  را آن اولیه نمونه نرخ از نیمی تا کرد نظر صرف دیگری نمونه هر

ن داده ( نشا9برداری در معادله ) نحوه کاهش نرخ نمونه. آورد دست

 شده است.

(9)        
' '

( 2)
s sd a a

n n nM x nM Mx x xT T    

نشان داده شده  پردازش شیپ( نمودار بلوکی مرحله 0در شکل )

 است. 

 

 

 

 
 

 های صوتی پردازش سیگنال  نمودار بلوکی پیش .5شکل  

 1نگارها استخراج طیف .1-1

ه از شده، با استفاد پردازش یصوت های مجموعه دادهدر این مرحله 

در ح وزه   ه ایی  زمان فرکان ، مانند تبدیل فوریه، ب ه داده  لیتبد

تا اطلاع ات   کند یامکان را فراهم م نیو ا شوند یم لیفرکان  تبد

 اس تخراج  قاب ل  ه ا  یسیگنال صوتی ساطع ش ده از کش ت   یفرکانس

های صوتی ب ر اس اس    های سیگنال استخراج ویژگی منظور بهباشد. 

ا اس تفاده از تب دیل فوری ه، س یگنال را ب ه      فرکان ، نیاز است تا ب

 روی ب ر  FT بندی نمود. زم انی ک ه   های آن تقسیم مقادیر فرکان 

اس تخراج   را فرک ان   مقادیر فقط گردد، می صوتی اعمال سیگنال

 ای ن  از اگ ر . ده د  م ی  دست از را سیگنال یزمان اطلاعات و نموده

مک ن اس ت   م سیس تم  گ ردد،  استفاده ویژگی عنوان به ها فرکان 

محاس ب   ب رای  یروشو انتهایی را از دست دهد.  اطلاعات ابتدایی

 ب ا  هم راه  را فرک ان   مق ادیر  ک ه  وجود دارد سیستم یها یژگیو

 م ایش نبه این . کند استخراج می اند، شده مشاهده آن در که زمانی

 نگ ار  طیف زمان، صوتی نسبت به سیگنال یک های فرکان  بصری

 و زمان دهنده نشان محور یک ،گرام فیط نمایش در. شود گفته می

 بزرگ ی  دهن ده  نش ان  ه ا  رنگ و ها فرکان  دهنده نشان دوم محور

 . [91] است خاص زمان کی در شده مشاهده فرکان ( دامنه)

 رفتاره ای  انعک اس  عدم کلاسیک فوریه تبدیل معایب از یکی

 مش کل،  ای ن  ب ر  غلب ه  ب رای  س اده  راه یک. است سیگنال محلی

 درهماهن گ   ص ورت  ب ه  ک ه  است ای پایه توابع با سیگنال قایسهم

 فوری ه  تب دیل . باش ند  ش ده  محل ی  فرک ان   و زم ان  ه ای  حوزه

 مقایس ه  اولی ه  ه ای  روش از یک  ی STFT اختصار به یا 1مدت کوتاه

 تعری ف  (2معادل ه )  صورت به و بوده مقدماتی توابع این با سیگنال

 شود. می

 
1 Spectrograms 
2 Short-Time Fourier Transform 

(2)      *

,
,

t
STFT t s d    




  

ت ابع   به ن ام طول محدود  یدارا یتابع زمان کی γ(t)در رابطه بالا، 

 هی  فور لیتب د  ،مدت کوتاه هیفور لیتبد ،گرید عبارت به. استپنجره 

 لیتب د  نی  . ااس ت مختل ف   یدر فواصل زمان گنالیپنجره شده س

 شود. نشان داده می زین (3( و )8معادله ) صورت به

 ،فرکان  -ن در صفحه زما گنالیس یانرژ فیتوص یبرا نگار طیف

 یفرکان  را همراه با زمان برا یبزرگ بوده و یدوبعد  یماتر کی

 هانگار فیط نیامجمو  . خواهد دادنشان  صوتی گنالیس کی

 یصوت های سیگنال که ندشو میگرفته در نظر  تصاویری عنوان به

 نگار طیفویر اای از تص نمونه .کنند می لیتبد ریرا به تصوسوناری 

( 9در شکل ) ها کلاس از کشتی 0مربوط به سیگنال صوتی سونار 

 نشان داده شده است.

 کننده یبند طبقهرویکرد فنی مدل  .1-3

از  ن ت  لی  موبا که در بخش قبلی گفته ش د، در ش بکه   طور همان

ش ود   میاستفاده  یواحد اصل عنوان به عمقی کیتفک قابلن کانولوش

 ک ه  یی. ازآنجاای است که شامل کانولوشن عمقی و کانولوشن نقطه

 یه ا  است، تعداد نقشه یکانولوشن تک کانال کی یکانولوشن عمق

 یها نقشهبا  یانیم در بخش یکانولوشن عمق هیلا یخروج 3یژگیو

 یژگ  یو یه ا  نقش ه  زی امجم وع ک ه   اس ت  کسانی یورود یژگیو

 ی ک  ،عمق ی  کانولوش ن  فیلت ر  .است یقبل یها هیتمام لا یخروج

 فیلت ر  و ده د  می انجام ورودی کانال هر بر روی را واحد کانولوشن

 ب ا  خط ی  صورت به را عمقی کانولوشن خروجی ای نقطه کانولوشن

 در. فرآیند عملک رد ش بکه   کند می ترکیب 1×1 0هسته کانولوشنی

 .است شده ادهد نشان( 2) شکل

 ،در کانولوشن اس تاندارد اس ت   لترکردنیمعادل ف یکانولوشن عمق

وج ود   k×k هس ته  M ،در کانولوشن استانداردکه تفاوت  ایناما با 

وج ود دارد. در   k×k هس ته  کی  تنه ا   نج ا یدر ا که یدرحالداشته 

مرحله معادل مرحله  نی. اقرار دارد یا مرحله دوم، کانولوشن نقطه

مرحل ه ادغ ام   با این تفاوت که . استانولوشن استاندارد ادغام در ک

مرحل ه   ک ه  یدرحالجمع ساده هست،  کیدر کانولوشن استاندارد، 

در  اس ت.  1×1کانولوش ن   کی  شامل  ای نقطهادغام در کانولوشن 

 9×9 ان دازه  ب ه  لتریف 91کانولوشن استاندارد با  هیلا کی ه،یلا نیاول

کانولوش ن   هی  لا نینولوشن در اولکا 5گام .است گرفته شده در نظر

، از 6بیش ینه  ادغ ام  هی  لای استفاده از جا بهشده و  میتنظ 1برابر با 

اس تفاده   7یا س ته د یس از  نرمال هیدر پشت لا 1با 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 e       





    

(3)    ,

j

t
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 )الف(

 
 )ب(

 
 )ج(

 
 )د(

 های مربوط به سیگنال نگار طیفتبدیل فوریه زمان کوتاه و  .4شکل 

 و  Cکلاس  ج(، Bکلاس  ب(،  Aکلاس  الف( ناری.صوتی سو

 .Dکلاس  د(

 
 در روش پیشنهادی. تن لیموبافرآیند شبکه . 7شکل 

 هیهستند. لا DWSکانولوشن از نو   ها هیدوم به بعد تمام لا هیاز لا

 زیو س ا  PWب ا علام ت    یا نقطهو  DW با علامت یکانولوشن عمق

 کانولوش ن  های لایه تمامی فیلتر اندازه نشان داده شده است. 1×1

 و دن  وج ود دار  فیلت ر  91 ب ا  کانولوشن هیلا سه .هست 9×9 عمقی

 گرفت ه  در نظ ر  فیلت ر  90 باای  کانولوشن نقطه هیلا کی آن از پ 

فیلتر قرار گرفته اس ت. در پای ان    118لایه با  3سپ  . است شده

ساختار کل ی م دل    .فیلتری وجود خواهد داشت 1410لایه  1هم 

 ( نشان داده شده است.8پیشنهادی در شکل )

 

 

 

 

 

 
 

 .مدل پیشنهادی های مختلف نمای کلی بخش. 8شکل 

 تجربی شبخ. 3

در س وناری   یه ا  داده های استخراج شده از یژگیوتحقیق  نیدر ا

. ش وند  یم   رهی خ نگار طیف رتصاوی قالب در فرکان  -ن حوزه زما

مورد  یشنهادیپ کننده یبند طبقهمدل  یعنوان ورود به ریتصاو نیا

گرفت ه   در نظری ها آزمایشاجرای  منظور بهگیرند.  استفاده قرار می

 دوب اره  کیل وهرتز  992/19 ب رداری  نمون ه  فرکان  با ها داده ،شده

 1ه ای  بخ ش  ب ه  صوتی های فایل از یک هر. شوند می برداری نمونه

 ی ادگیری  ه ای  الگ وریتم  ورودی برای تا شوند می تقسیم متعددی

 ماهی ت  اس اس  ب ر  بن دی  بخش خاص طول. شوند پردازش عمیق

 ،اس تفاده  م ورد   الگ وریتم  ورودی ابع اد  و آم ده  به دست سیگنال

ص وتی   ه ای  س یگنال  ه ای  ویژگی درنظرگرفتن با. شود می تعیین

 سیگنال به هر ،یبند طبقه دقت و محاسباتی منابع ،رفعالسونار غی

 صورت به مدل توسط بخش هر. کردیم تقسیم ای ثانیه 0 های بخش

  شود می بندی طبقه مستقل

 0921 بندی و محاس به طی ف فرکانس ی،    با انجام عمل بخش

متعلق که  دیآ یم به دست 110×110×9در ابعاد  نگار طیفتصویر 

 ه ا  داده این از% 24. استه از انوا  شناورها تعریف شد کلاس 0به 

 
1 Segment 

 Dataset
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 3آزم ایش  ب رای % 14 و 2اعتبارس نجی  ب رای % 14 ،1آم وزش  برای

 مانن د  پارامتره ایی  ب ا  ه ا  الگ وریتم  عملک رد  .اس ت  شده استفاده

F1 امتیاز و 6بازیابی ،5دقت ،4صحت
مع ادلات   .ش ود  م ی  ارزی ابی  7

 . [91] باشند می محاسبه لقاب( 10( تا )14طریق روابط )ارزیابی از 

(14)    
TP

True Positive Rate
TP FN




 

(11)    
FP

False Positive Rate
TN FP




 

(11)    True Positives True Negatives
Accuracy

TP TN FP FN




  
 

(19)  

   

True Positives
precision

True Positives False Positive



 

(10) Re
True Positive

call
True Positive False Negative




 

(10) 1 2
Prcision Recall

F Score
Prcision Recall


  


 

 صحت و اطمینان زانمی  8پریشانی ماتری  از استفاده با

هدف از شود.  نشان داده می مختلف های کلاس در بندی طبقه

و  9حینرخ مربت صح نیبالاتر افتنیمختلف،  ها شیآزماانجام 

(، نحوه 1) جدول، خواهد بود. در 10نرخ مربت کا ب نیکمتر

 نشان داده شده است. یشانیپر  یاطلاعات در ماتر شینما

  تری  پریشانیاطلاعات موجود در ما .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 

بندی  دسته با آموزشی، هایداده روی بر شده طراحی مدل

 Batch. شود می داده آموزش 12تکرار 04و  14و تعداد   11ییتا90

 و واحد دسته یک در موجود آموزشی های 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 هارچ تحقیق، این شود. در می منتقل عقب به

، شبکه [10] استاندارد CNN)شبکه کانولوشنی  عمیق یادگیری

VGG [11] شبکه ،ResNet18 [19 ] و شبکهLSTM [10]) 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  

 بندی طبقه مسئله در آنها مکرر استفاده و محبوبیت اساس

 آنها اب پیشنهادی روش نتایج و گردیده انتخاب آب زیر آکوستیک

  .شده است مقایسه

 و بحثتایج ن .0

پشت  با Keras کتابخانه سری از استفاده با پایتون در مدل این

 و 14برابر  ها اندازه دوره .است شده ساخته Tensorflow 13پرده

 و صحتانتخاب شده است.  90اندازه دسته برابر و همچنین   04

 یها داده برای هم و آموزشی هایداده برای هم را مدل زیان

 در مدل دقت و هزینه تابع نمودار. آوریممی به دست یاعتبارسنج

  .است شده داده نشان (3هر دوره در شکل )

 
( )الف

 
 )ب(

 الف( روش پیشنهادی در نمایش صحت آموزش و زیان ارزیابی. 9شکل 

 .14اندازه دوره برابر  ب(و  04اندازه دوره برابر 

 (14) ش کل  در آزمایشهای  نمونه داده برای پریشانی ماتری 

 از حاص ل  نت ایج  دهن ده  نش ان  ماتری  قطر. است شده داده نشان

را ب ر   م دل  ص حیح  عملک رد  ک ه  است واقعی مربت نرخ یا بازیابی

های مختل ف مجموع ه داده بی ان     کلاس صحیح بندی طبقهاساس 

 کند.   می

های  های ارزیابی توانایی مدل در شناسایی کلاس یکی از روش

. اس ت  ROCر یادگیری عمیق، استفاده از منحنی مختلف اهداف د

 ب ه  نس بت  (TPR)  صحیح مربت نرخ ترسیم لهیوس به منحنی این

نس بت شناس ایی ص حیح    . شود می ایجاد( FPR) کا ب مربت نرخ

ه ای مختل ف توس ط منحن ی      های 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 ماتری . 14شکل 

 .14اندازه دوره برابر  ب(و  04اندازه دوره برابر  الف(
 

 
 )الف(

 
 )ب(

های مختلف با منحنی  کلاس مقایسه شناسایی صحیح. 11شکل 

ROC  ،)14اندازه دوره برابر  ب(و  04اندازه دوره برابر  الف. 
 ها روش همه ای آکوستیکی برایه شناسایی سیگنال دقت تایجن 

 شبکه دهد می نشان ( آورده شده است. نتایج1) جدول در

 که افتهی دست درصد 12/39 مقدار درستی شناسایی به پیشنهادی

 عمل بهتر LSTMو  VGG19، ResNetاستاندارد،  CNN های روش از

 و  درصد 33 بازیابیدرصد،  92/38. همچنین دقت کرده است

با بررسی نتایج . استاز دیگر نتایج حاصله  رصدد F1 33 امتیاز

گردد روش پیشنهادی در تمام معیارهای ارزیابی برای  مشاهده می

شناسایی دقیق و صحیح اهداف شناور سطحی بر اساس 

های  های صوتی دریافت شده از آنان، نسبت به سایر روش سیگنال

تر و  مناسبمتداول در شناسایی خودکار اهداف، دارای عملکرد 

 . است یاعتماد قابل

 های مختلف یادگیری عمیق مقایسه نتایج حاصل از الگوریتم .1 جدول

F1-Score Recall Precision Accuracy Method 

90/82% 48/30% 20/30% 14/82% CNN 

04/89% 14/29% 44/81% 19/28% VGG 19 

8/30% 2/39% 8/30% 3/30% LSTM 

84/39% 14/30% 94/30% 94/30% ResNet18 

44/33% 44/33% 92/38% 12/39% Proposed 

 

 تعداد به توجه با رامدل پیشنهادی  محاسباتیبازده  (9) 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 پارامترهای عملیاتی تعداد که شود می مشاهده. است

 و CNN، VGG19 بر مبتنی های مدل از کمتر مراتب به پیشنهادی

ResNet این مهم به دلیل استفاده از روش ادغام میانگین و . است

ای و عمقی اضافی در انتهای  های اضافی نقطه حذف کانولوشن

آموزش و  محاسبات انجام زمان مدت. استلگوریتم پیشنهادی ا

 های مدل از کمتر ،پیشنهادی روش توسط شده صرف ،ارزیابی

  .استهای کانولوشنی مورد اشاره  مبتنی بر روش کننده یبند طبقه

 انجام محاسبات در زمان مدتتعداد پارامترها و مقایسه  .3 جدول

 یادگیری عمیق های مختلف الگوریتم

Computation 

Time (Total) 
Computation 

Time (sec/ epoch) 
Num of 

Parameters 
Method 

دقیقه 149 ثانیه 24  میلیون 02   CNN 

دقیقه 0/118 ثانیه 22  میلیون 0/11   VGG 19 

دقیقه 0/111 ثانیه 23  میلیون 8/19   ResNet 

دقیقه 9/34 ثانیه 98  میلیون 8/0   Proposed 

وجه به نقش دوره انجام آموزش در کاهش خطای ارزیابی و با ت

های زمانی  افزایش دقت شناسایی مدل، در این تحقیق از دوره

برای آموزش داده استفاده شده که نتایج  (Epoch=20,50)مختلف 

 تمام که زمانی( آورده شده است. در واقع به 0حاصل در جدول )

گیرند یا   قرار استفاده مورد زمان هم طور به آموزشی های داده

 برای چرخه کی در آموزشی های داده تمام تکرار کل تعداد عنوان به

 در نمونه هرشود.  عمیق، یک دوره گفته می یادگیری مدل آموزش



 03                                                         یصداق نیمحمدحس و انیحسن اکبر؛ نت لیموبا یکانولوشن تمیالگوربا استفاده از  یسطح یتشر شده از شناورهامن یصداها ییشناسا

 

 فرصت دوره یک طول در بار کی آموزشی داده مجموعه

 . خواهد داشت را داخلی مدل پارامترهای یروزرسان به

 مختلف یها  Epochز آموزش مدل در نتایج حاصل ا. 0 جدول

Loss Accuracy Num of Epochs Method 
0/11% 00/23% 14 

CNN 
0/14% 14/82% 04 

9/3% 81/34% 14 
VGG 19 

1/8% 41/39% 04 

9/11% 14/88% 14 
ResNet 

0/14% 11/88% 04 

1/9% 19/39% 14 
Proposed 

41/1% 12/39% 04 

 گیری نتیجه. 5

ش امل  آب ک ه   ریز یکیمجموعه داده آکوست کیاز اله، مق نیدر ا

، اس ت ها  یکشتمختلف  یها از کلاسمنتشر شده  یصوت یصداها

 عص  بی ش  بکهم  دل  ی  کدر ای  ن تحقی  ق ه اس  ت. اس  تفاده ش  د

 ب ا  (ن ت  یلموباروش یادگیری عمیق )مبتنی بر  عمیق کانولوشنی

 ب  رایبکه تغیی  ر داده ش  ده در ابت دا و انته  ای ش    ه  ایمکانیس م 

ه ای ص وتی س وناری و تب دیل آنه ا ب ه        داده پردازش سازیشبیه

 ه ا  کش تی  ان وا   بندیطبقه شناسایی و منظور به نگار طیفتصاویر 

ب  ه مراح  ل  یدنبخش   س  رعتدر راس  تای . اس  ت ش  ده پیش  نهاد

های صوتی  پردازش ، پیشتوسط مدل بندی اهداف شناسایی و طبقه

  از ش بکه  در نهای ت ش ده و   انج ام  ی آکوس تیکی ه ا  بر روی داده

ب ا کمت رین تع داد پ ارامتر      ،نت یلموبابازطراحی شده کانولوشنی 

 ک ه  ده د می نشان بندی طبقه ها یشآزمانتایج استفاده شده است. 

 های متداول یادگیری عمی ق  روش نسبت به پیشنهادی روشدقت 

، بهب  ود نس  بی داش  ته و از نظ  ر س  رعت بن  دی تص  اویر در طبق  ه

 تواندمی شبکه این. کرده است عمل بهترزیان ارزیابی، محاسبات و 

 ماهی ت  باهای آکوستیکی که  های مطابق با داده نگار طیف با تولید

ه ای   ، ویژگ ی هستند سازگار ها کشتی از شده منتشر های سیگنال

اس تخراج   زم ان  ه م  ب ه ط ور  ه ا را   مبتنی بر زمان و فرکان  داده

 ای از ش بکه  ایج اد توان با  می دیپیشنها روشا استفاده از بنماید. 

 ص وتی  ه ای  س یگنال آوری  ضمن جمع ،های صوتی زیر آب گیرنده

،  آب زی  ر یآکوس  تیکه  ای  از طری  ق پ  ردازش س  یگنال ،آب زی  ر

شناورهای س طحی   ،هوشمند و بدون نیاز به کاربر انسانی صورت به

 از این ش بکه نمود.  ارسالی لازم را هشدارها و شناسایی را عبوری

دریایی،  نجات و امداد درتوان  ، بلکه مینظامی خدمات برای تنها نه

 نفو ه ای ب رای جل وگیری از    آب زیر نظارتهای کنترل و  سیستم

ی و آب   زی ر  شناورهای ب دون سرنش ین   غواصان و یلهوس به آب زیر

در ای ن  . ب رداری ش ود   به ره  ماهیگیریهمچنین صنعت شیلات و 

 با) محاسبات میزان کاهش و سازی مقاله سعی شده است با فشرده

 از ن و   ای ن  ک ردن  تر عمیق و( موجود های لایه اصلا  یا و طراحی

 س رعت  و دق ت  ب ین  مناس بی  ت وازن  ب ه  کانولوش نی،  های شبکه

ه ای مت داول ی ادگیری     لب ا م د   سهیمقا در .یابند دست ها شبکه

ب ه  تع داد پارامتره ا    ،یبن د  دقت طبقهنسبی  یارتقاعمیق، ضمن 

. کم ش ده اس ت  را  اتمقدار محاسب و  یافته کاهشی محسوس طور

 یب ر رو قابلیت اج را  مقاله  نیارائه شده در ا یها مدل ،یطورکل به

 .داشت خواهددستگاه تلفن همراه و  حمل قابلهای  دستگاه
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