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Objective: Artificial intelligence is a part of computer science that 

emphasizes the creation of intelligent machines in defense equipment 

and military equipment. Intelligent systems for automatic underwater 

target recognition are increasingly used in passive sonar to reduce 

human intervention and related challenges in accurately identifying 

vessels. Today, highly advanced methods of machine learning and 

deep learning are being used by the world's navies to identify acoustic 

targets. 

Methodology: In this article, recent works in the field of automatic 

underwater acoustic target recognition are reviewed, and a new 

method based on deep learning algorithms is presented. In this 

method, first, the raw audio signals are received from the 

hydrophones, and after performing the necessary pre-processing, 

using the Short-time Fourier transform, the spectrogram images 

related to the passive sonar acoustic data are generated and fed to the 

model layers for model validation and classification. 

Results: The obtained results show that the multi-layer structures of 

the proposed model can automatically extract several features are 

required for the classification of different ship classes. In this article, 

common deep learning algorithms are used to identify targets, which 

can increase identification accuracy and reduce evaluation errors by 

searching for the most informative features of sonar data. 

Conclusion: The obtained results show that the recognition accuracy 

of the proposed model is more than 97%, and its validation loss is less 

than 3%. In this method, with the relative improvement of 

classification accuracy, the speed of target recognition has increased 

significantly. 
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 .خودکار اهداف

 در ایفزاینده طوربه زیرآبی، اهداف خودکار شناسایی های هوشمندسیستم هدف:

ر د را آن به مربوط هایچالش و انسانی دخالت تا شوندمی استفاده سونار غیرفعال

 یادگیری پیشرفته بسیار هایامروزه روش. دهند دقیق شناورها کاهششناسایی 

 در جهان دریایی نیروهای توسط صوتی، اهداف شناسایی خودکار منظوربه عمیق

 باشند. برداری میبهره حال

 صوتی اهداف خودکار شناسایی زمینه درروشی جدید  مقاله در این شناسی:روش

ارائه شده است. در این روش ابتدا  عمیق یادگیری هایالگوریتم مبتنی برزیر آب 

 انجام از پس و شده دریافت هاهایدروفون از خام صوتی هایسیگنال

 نگاریفط تصاویر کوتاه،_زمان فرکانسی تبدیل از استفاده با ،لازم یهاپردازششیپ

 رایب مدلپنهان های و به لایه دشدهیتول غیرفعال سونار صوتی هایداده به مربوط

 شود. می تغذیه،  یبندطبقه و اعتبارسنجی

 نچندی خودکار طوربه دتوانمیمدل  ایندهد نشان می آمدهدستبهنتایج ها: یافته

 خراجاست را است نیاز مورد کشتی مختلف هایکلاس بندیدسته برای که را ویژگی

 دقت افزایش موجب سوناری، هایداده از ویژگی ترینآموزنده جستجوی با و نمایند

 گردند.  ارزیابی خطای کاهش و شناسایی

 از کمتر آن ارزیابی خطای و %79 از بیش پیشنهادی مدل شناسایی دقت نتیجه:

بندی، سرعت شناسایی اهداف طبقه دقت نسبی بهبود با . در این روشاست 3%

  ای افزایش یافته است.قابل ملاحظه طوربه

(. شناسایی خودکار شناورهای سطحی در سونار غیرفعال با استفاده 1222محمدحسین. ) صداقی, & ,اکبریان, حسن: استناد

 .821-271(، 32) 8، پژوهی دفاعیآینده. های نوظهور هوش مصنوعی و یادگیری عمیقاز فناوری
10.22034/dfsr.2024.2007357.1719: DOI 

                                                                       رانیا یاسلام یو ستاد ارتش جمهور یدانشگاه فرمانده ناشر:

  نویسندگان. ©
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 مقدمه 
تروریستی و خرابکارانه، در  تشخیص دقیق و صحیح اهداف نفوذی زیر آبی برای عملیات

های هیدروفونی در . استفاده از شبکهاستنوپدید کنونی بسیار حائز اهمیت  یهاجنگ

های نظامی، بنادر حساس و شناورهای مهم در مراقبت از اسکلهزیر آب برای پایش و 

 شود. در شناساییهای احتمالی در آینده میها، عاملی مهم در جلوگیری از شکستلنگرگاه

ا هها و هیدروفوناز سونوبوی آمدهدستبهو تشخیص اهداف زیر آبی با استفاده از اطلاعات 

یادگیری ماشین و یادگیری عمیق از میزان های مدرن هوش مصنوعی، از طریق روش

های شناسایی موجود برخوردار بوده که موجب پایین دقت و صحت بالایی نسبت به روش

 نهیسونار در هر دو زم یهاستمیسشود. آمدن درصد خطا و کاهش هشدارهای اشتباه می

ار سون یهاتمسیساستفاده از  ،ینظام اتیعمل حوزهکاربرد دارند. در  یو نظام یرنظامیغ

، علاوه بر کاربرد هاییایردریز یمثال، برا عنوانبه، باشندمی ی( ضرورPSS) 1رفعالیغ

، یحسط ریزسطحی و اهداف  یبندطبقه یی وشناسا یبرا یاصل یابزار عنوانبهناوبری، 

سونار غیرفعال  .(Fernandes& Moura& Seixas, 2022) گیرندمورد استفاده قرار می

ایل ، وسهاییایردریزهای جنگی مدرن، اصلی تشخیص هدف برای کشتی یهاروشیکی از 

 سونار، فعال سونار با مقایسه در.و غیره است (UUV) 2نقلیه زیردریایی بدون سرنشین

  .(Wang&et al., 2022است ) بالایی امنیت و خوب اختفای دارای غیرفعال

از  منتشرشدههای با استفاده از سیگنال 3شناسایی خودکار  اهداف صوتی زیر آب

در علوم آکوستیک دریایی  هاچالشترین شناورهای سطحی و زیرسطحی،  به یکی از مهم

، نویز آلاتنیماشنویز  از کشتی به سه قسمت  منتشرشدهتبدیل شده است. صداهای 

مطالعات نشان داده است که  .شودیمصدای پروانه و جریان آب، و کاویتاسیون تقسیم 

رار آلات قها در سرعت پایین تحت تأثیر نویز ماشیناز کشتی منتشرشدهنویز غالب 

برای  .شودهای بالاتر، کاویتاسیون به منبع نویزی غالب تبدیل میگیرد و در سرعتمی

 وتصکند. گره دریایی، نویز کاویتاسیون شروع به انتشار می 8تجاری با سرعت  یهایکشت

 از طریق پوشش که شودیم سازه در ارتعاش ایجاد باعث کشتی داخل آلاتنیماش از ناشی

 ایینپ فرکانس با تونال نویز پایین، سرعت با دیزلی موتورهای. شودمی منتقل پوسته

                                                 
1 Passive Sonar System (PSS) 
2 Autonomous Underwater Vehicles (UUVs)  
3 Underwater Acoustic Target Recognition (UATR) 
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 و، هاپمپ، ژنراتورها ازجمله آلاتنیماش سایر کنند.می تولید موتور احتراق نرخ با مرتبط

 مکک اطراف آب به منتشرشده کلی صدای به همگی مطبوع تهویه، گرمایش یهاستمیس

 شتیک اندازه و نوع به کشتی داخل آلاتماشین از ناشی تابشی یسروصدا سطح. کنندمی

بستگی دارد  غیره و ژنراتورها، موتورها برای استفاده های موردلرزش پایه همچنین و

(Smith & Rigby, 2022).  لهیوسبهفناوری سنتی در تشخیص هدف صوتی زیر آب  

 قعمکمهای کنندهبندی ها با استفاده از دانش مهارتی و طبقهاستخراج دستی ویژگی

های حوزه فرکانس، های حوزه زمان، ویژگیها شامل ویژگیشود. این ویژگیانجام می

با این حال، به دلیل  .استهای مدولاسیون زمانی فرکانس و ویژگی-های زمانویژگی

ندی بهای صوتی زیر آب، عملکرد طبقهماهیت قوی متغیر زمانی و غیر گاوسی سیگنال

های سنتی ضعیف بوده و تعمیم آن محدود است و دارای راندمان اشیا بر اساس ویژگی

 . (Jin & Zeng,2023) استپردازش پایینی 

 اویح معمولاً هاآن فرکانس دامنه اما، هستند زمانی توالی هایسیگنال صوتی هایسیگنال

 خام هایداده ویژگی استخراج و پردازششیپ است لازم، بنابراین. است بیشتری اطلاعات

 .شود انجام شناسایی هایمدل به ورود از قبل نویز حذف و هاداده ابعاد کاهش برای

زمینه  رد تحقیقاتی هایداده تریناصلی از یکی هاکشتی از منتشرشده های صوتیسیگنال

 حرکت آب در هاکشتی وقتی. (Luo & et al.,2023) هستند شناسایی اهداف صوتی زیرآب

 فتهگ کشتی از منتشرشده صوت هاآن به اصطلاحاً  که کنندمی تولید صداهایی، کنندمی

 هایکلاس از منتشرشده هایسیگنال فرد به منحصر هایویژگی به توجه با. شودمی

، وتیص هایسیگنال این لیوتحلهیتجز با توانمی، زیرسطحی و سطحی شناورهای مختلف

در  .کرد شناسایی را ویژه شناور یک حتی یا و هازیردریایی یا هاکشتی از خاصی کلاس

ام انج سونار دهیدآموزش از طریق کاربران آب زیر شناور اهداف شناسایی سنتی، هایروش

های دریافتی توسط سونار غیرفعال و اثرات پایش مداوم صوت به نیاز دلیل به که گیردمی

 و ارخودک شناسایی سیستم ایجاد ،رونیازا باشد. نادرست تواندمی جوّی شرایط ناشی از

 .رسدبه نظر می ضروری انسانی کاربر برای جایگزینی منظوربهقوی، 

 و صحیح تشخیص منظوربه دشمن، نفوذ از جلوگیری و دریایی امنیت حفظ راستای در

 و ماشین یادگیری مصنوعی، هوش هایروش از استفاده سطحی، شناور اهداف موقعبه

 ائزح بسیار اهداف، نوع و موقعیت دقیق شناسایی در عمیق، یادگیری نوین روش بالأخص

 ال،غیرفع صورتبه صوتی اهداف تشخیص ذاتی هایمزیت دلیل به. است ضروری و اهمیت
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 قرار استفاده مورد جهان دریایی نیروهای توسط روش این دیگر، هایروش با مقایسه در

 تقلمس قابلیت پردازش با، عمیق امروزه با پیشرفت علم و فناوری، یادگیری .گیردمی

 یادگیری های. مدلاست کرده جلب خود به را ایگسترده توجه، ویژگی یادگیری و هاداده

 خراجاست را هاسیگنال بالقوه هایویژگی توانندمی و دارند قوی یادگیری توانایی عمیق

 هدف تشخیص در مدرن عمیق یادگیری هایروش و ماشین یادگیری از استفاده. کنند

 ,Doan & Kim & Huynh) است داشته همراه به را خوبی بسیار موفقیت، غیرفعال سونار

 خودکار اهداف، به ییشناساعمیق برای  عصبی یهاشبکهاستفاده از  منظوربه. (2019

 به را هاانواع ویژگی از توجهی قابل سطح تا است نیاز آموزشی هایداده از زیادی مقادیر

های یادگیری ویژگی، است کم موجود هاینمونه تعداد که زمانی، حالنیباا. آورند دست

های دادهشده . قابل تعمیم به  سازگار آموزشی هایداده با ازحدشیب شده توسط مدل،

 مشکلات دلیل به. (Chandran & Suraj & Mujeeb & Supriya, 2021) باشندجدید نمی

مجموعه  مؤثر هاینمونه های سوناری،مجموعه داده یآورجمعبالا در  هایهزینه و

 بیش هب منجر کمبود داده. ستین کافی کشتی از منتشرشدههای صوتی سیگنال هایداده

 تنهای در و بوده دشوار آن همگرایی که شودمی بزرگ مقیاس در عمیق شبکه برازش مدل

 (2222) 1همکاران و لی .(Jin & Liu & Wu, 2020) گذاردمی تأثیر بندیطبقه دقت بر

 بالا محاسباتی هایهزینه جلوگیری از، آب زیر صوتی هدف شناسایی برای که کردند ثابت

 کردروی یک، های محاسباتیکاهش پیچیدگی منظوربهآب  زیر صوتی اطلاعات پردازش در

  .است بسیار مهم

در این مقاله سعی شده است به این سؤال اساسی پاسخ داده شود که آیا با استفاده از 

توان به مدلی از شناسایی های نوین و نوظهور هوش مصنوعی و یادگیری عمیق میروش

دقت شناسایی اهداف مناسب و آب دست یافت که علاوه بر دارا بودن  اهداف صوتی زیر

 های پرتابلمقبول، دارای سرعت عملکرد بالا و حجم کمی از محاسبت باشد تا در سامانه

در این تحقیق، ابتدا با استفاده از فرآیند  جهتنیبدو موبایلی بتوان استفاده کرد؟ 

که بهای لازم برای آموزش و ارزیابی شهای آکوستیکی، تعداد دادهبندی سیگنالبخش

های رزونانس بالا سیگنال آکوستیکی دارای آمده است. با توجه به اینکه مؤلفه دستبه

 Xiaoquan & Yuan) استنویزهای کمتری بوده و شباهت آن به سیگنال اصلی بیشتر 

& Cheng, 2018یکبار باند یک در اغلب بالا که رزونانس پردازش مؤلفه(، در مرحله پیش 
                                                 
1 Lei & et al. 
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، استخراج گردیده و پس از  انجام حذف نویز و کاهش شوندیم متمرکز پایین فرکانس در

 دستبه STFT فرکانسی تبدیل از استفاده ها بانگار دادهبرداری، تصاویر طیفنرخ نمونه

 برای سوناری هایداده از باارزش هایویژگی، ویژگی استخراج مرحله خواهد آمد. در

 هایویژگی از استفاده، بعدی مرحله. وندشمی استخراج شناسایی مثبت نرخ افزایش

 آموزش برای هاداده از بخشی آن در که است هایبندطبقه ورودی عنوانبه شدهاستخراج

 ملکردع به توجه با. گیردمی قرار استفاده مورد مدل عملکرد ارزیابی و آزمایش برای بقیه و

 ادگیریی هایشبکه از تحقیق این در، صدا تشخیص در عمیق یادگیری هایشبکه برجسته

 فادهاست آب زیر در کشتی صوتی سیگنال هایویژگی تشخیص و استخراج برای عمیق

در این مقاله سعی شده است علاوه بر دستیابی به نرخ شناسایی معقول و  .است شده

مناسب، با کاهش تعداد پارامترهای شبکه، سرعت شناسایی مدل نیز تا حد کافی 

 این زا استفاده وسط خوبی بین دقت و سرعت شناسایی برقرار گردد. با و حد افتهیکاهش

 %3  از کمتر  ارزیابی زیان و 79% شناسایی بیش از  دقتبه توانمی، پیشنهادی مدل

ناسب م توانایی از، زیرآب صوتی اهداف شناسایی دیگر هایروش به نسبت که یافت دست

 .خواهد بود و سرعت شناسایی بهتری برخوردار

 های پژوهشمبانی نظری و پیشینه
 1سونار

 انتشار از استفاده با که است تکنولوژی، )سونار( صوت توسط فاصله تشخیص و ناوبری

 باهتش سونار هایسیستم. است هاکشتی یا ناوها دیگر شناسایی به قادر آب در زیر صدا

 در امواج انتشار محیط که تفاوت این با دارند 2الکتروآپتیکال و رادار هایبا سیستم زیادی

 که است امواج نوع در دیگر تفاوت. است آب انتشار محیط سونار در ولی بوده هوا، رادار

 اب صوتی امواج از سونار در و بوده بالا فرکانس با الکترومغناطیس امواج نوع رادارها از در

 در ونارهاس برتری باعث فرکانس در زیاد بسیار تفاوت این. شودمی پایین استفاده فرکانس

 حیطم سونار در، طرفی از. است شده رادارها به نسبت ترهای پیچیدهالگوریتم از استفاده

 سونار دعملکر. ندارد زیادی ریتأث انتشار محیط رادار در کهیدرحال، بوده مؤثر بسیار انتشار

 به ولمتدا طوربه سونار سیستم. است یک گیرنده و هدف یک بین موج انتشار اساس بر

                                                 
1 Sound Navigation and Ranging   
2 Electro-Optical Systems 
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، غیرفعال سونار سیستم یک در. شودمی تقسیم 2فعال سونار و 1غیرفعال سونار نوع دو

 اب مشابه که شودمی گیرنده دریافت توسط هدف یلهیوسبه منتشرشده صوتی امواج

 ندهفرست یک از امواج ،فعال سونار سیستم یک در. است غیرفعال قرمز مادون آشکارسازی

 شابهم که شوددریافت می گیرنده توسط انعکاس و کنندمی برخورد هدف یک به و ارسال

 .(9: 1373است )باقری، رادار رفتار با

 
 (7: 1131( نحوه عملکرد سونارهای فعال و غیرفعال )باقری،1شکل)

 

 1هایدروفون

 بآ زیر در صوت دریافت برای که است دستگاهی آب زیر میکروفون همان یا هایدروفون

 و آب معنای به هایدرو یونانی واژگان از شده مشتق واژه هایدروفون، است شده طراحی

 صوتی موج از حاصل فشار دریافت با هاحقیقت هایدروفون در. 2است صوت معنای به فون

 هایهایدروفون از امروزه .دینمایم تبدیل خروجی در پردازش قابل سیگنال به آن را

 ونارس هایسیستم مانند نظامی آبی زیر کاربردهای در گسترده صورتبه پیزوالکتریک

 کاربردهای همچنین و( جنگی هایکشتی و هازیردریایی قبیل از) جنگی تجهیزات

 وتیص فشار تبدیل اساس بر هاهایدروفون عملکرد .رندیگیم قرار استفاده مورد غیرنظامی

                                                 
1 Passive Sonar 
2 Active Sonar  
3 Hydrophone  
4 "Hydro" = "water" and "phone" = "sound" 
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مورد استفاده در  1پیزوالکتریک گرحس. است پردازش قابل الکتریکیِ به سیگنال

 دشدهیتولصوت  فشار الکتریکی، سیگنال به آن تبدیل و صوت دریافتهایدروفون، برای 

 مواد از استفاده با را فشار این از دشدهیتول 2تنش و کرنش و نموده از اهداف را دریافت

 صوت، چندین حسگر دریافت برای معمولاً  .نمایدتبدیل می ولتاژ به ماً یمستق پیزوالکتریک

تشخیص دهند  جهت صوت را دهند تا بتوانندمی قرار هم کنار مختلف در یهاجهت در را

 (.26: 1379)شمس ناتری، 

 

 (.01: 1137آب دریا )شمس ناتری،  سطح ریزروی سطح و  افتهیاستقرار( هایدروفون 2شکل)

 1عمیق یادگیری

 5مصنوعی عصبی هایشبکه بر مبتنی ،2ای از یادگیری ماشینزیرمجموعه عمیق، یادگیری

 یرییادگ در. گیردعصبی الهام می ساختار نام به انسان مغز یهاسلول عملکرد بوده که از

 وانتمی عمیق را یادگیری هایالگوریتم. داده شوند آموزش زیچهمهنیست  ضروری عمیق،

. نمود یبندمیتقس 8نظارت بدون و 9شدهنظارت نیمه ،6شدهنظارت های یادگیریروش به

های دارای داده با استفاده از یک مدل آموزش بر مبنای شدهنظارت یادگیری روش

 ناب دستیابی به یک مدل، منظوربه اند،شده بندیکه از قبل طبقه صحیح هایبرچسب

                                                 
1 Peizoelectric 
2 Tension and Strain 
3 Deep Learning  
4 Machine Learning 
5 Artificial Neural Networks (ANN) 
6 Supervised 
7 Semi-Supervised 
8 Unsupervised 
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این مدل  شوند،می این ساختار وارد به جدید هایداده وقتی که یاگونهبه است، شده

 کی برای نظارت بدون یادگیری توابع. بزند تخمین یراحتبه را هانوع خروجی تواندمی

-سیگنال اطلاع از مدلی را آموزش دهد که بدون تواندمی برچسب،1 بدون داده مجموعه

دی بنو طبقه بررسی موجود در داده را  اطلاعات مدل، ارزیابی برای شدهگرفتهدر نظر  های

ده گستر طوربه روزها عمیق این یادگیری هایالگوریتم از استفاده .صحیحی را انجام دهد

. دکنمی کار عالی ها، بسیارداده از زیادی حجم با تحلیل این روش،. افزایش یافته است

 هایسایر تکنیک به نسبت بیشتری دقت و بهتر عمیق عملکرد یادگیری هایتکنیک

 هستند، پنهان لایه 3 یا 2 شامل فقط سنتی عصبی هایشبکه. ماشین دارند یادگیری

 Li & Huangباشند ) داشته لایه 152 بیش از توانندمی عمیق هایشبکه کهیدرصورت

& Xu, 2019) .هایویژگی که استها الگوریتم از ایمجموعه مبنای بر عمیق یادگیری 

 پردازشی لایه چندین شامل که عمیق شبکه یک از با استفاده را هاداده در بالا سطح

 دریافت هر لایه در را پایین سطح هایداده که صورتنیبد. کندمی سازیمدل است،

 بدین. آوردمی به دست را بالاتر سطح هایداده جهیدرنت و کرده پردازش را هاآن کند،می

 رد انسان کامل نظارت به لزومی ماشین، نیاز مورد اطلاعات آوردن به دست برای ترتیب،

 جمله از که دارد وجود مختلفی هایمعماری و هاشبکه حوزه، این در .نیست لحظه هر

 ،3بازگشتی عصبی شبکه ،2عمیق باور شبکه عمیق، شبکه عصبی به توانمی هاشبکه این

 .کرد اشاره غیره و ResNet،6GAN 5ماندهباقی شبکه ،CNN 2کانولوشنی عصبی شبکه

 پیشینه پژوهش

 کانون به ذهنی یادگیری بر مبتنی روشی عنوانبه هوش مصنوعی، اخیر یهاسال در

( روشی برای 1377محمدی فاتح و ابراهیمی ) .است شده دیلدفاعی و نظامی تب تحقیقات

 د. ارائه نمودن نظامی دفاعی عرصه در نوظهور اطلاعاتی یهایفناور بندیرتبه و شناسایی

 از ار آکوستیکی هایویژگی خودکار طوربه تواندمی تنهانه عمیق یادگیری، بنابراین

 هایژگیو ترکیب حتی و ترعمیق هایویژگی استخراج تواندمی بلکه، بیاموزد خام سیگنال

                                                 
1 Deep Neural Network (DNN) 
2 Deep Belief Network 
3 Recurrent Neural Network 
4 Convolution Neural Network 
5 Residual Network 
6 Generative Adversarial Network 
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( 2222) 1جیانگ، ژائو و وانگ دهد. انجام سطح بالا ویژگی پارامترهای از برخی اساس بر را

 را ResNet-S مدل و شدهاصلاح 2عمیق کانولوشنال مولد خصمانه شبکه ترکیب با مدلی

 قتدبه است توانسته که، کردند پیشنهاد خوب یبندطبقه دقت آوردن دست به برای

 باقیمانده واحد ( یک2221) 3تیان، چن، وانگ و لیو .یابد دست درصد 22/73 بندیطبقه

. است 5عمیق کانولوشن پشته کرده است که قادر به ساخت شبکه پیشنهاد 2مقیاسی چند

نامیده  6مقیاسی چند باقیمانده عمیق عصبی و متعادل که شبکه ریپذانعطافاین ساختار 

 ناسایی ش دقتبهبکار رفته و توانسته است  آب زیر صوتی هدف بندیطبقه شود، برایمی

 قابل کانولوشنال عصبی شبکه ( یک2221) 9هو، وانگ و لیو .دست یابد درصد 15/83

 وزهح هایموج شکل در هاکشتی های منتشرشده ازسیگنال شناسایی برای جدید 8تفکیک

باشند که می هدف داخلی اطلاعات حاوی عمیق هایویژگی. کرده است پیشنهاد زمان

 یبندطبقه شناسایی نرخ میانگین. شوندمی استخراج DWS کانولوشن شبکه یک توسط

چن و   .رسددرصد می 7/72به آکوستیکی سیگنال مجموعه یک بر روی آزمایش هنگام

 روشی برای شناسایی اهداف صوتی زیرآبی پیشنهاد کردند که طیف (2221) 7همکاران

( CNN) کانولوشنال عصبی ورودی شبکه عنوانبهرا  12پایین فرکانس آنالیز حاصل از ضبط

کردند. روش  ایجاد آنلاین شناسایی برای LOFAR مبتنی بر CNN یک و گرفته در نظر

LOFAR-CNN   درصد دست یابد.  22/75شناسایی  دقتبهپیشنهادی توانسته است

 سیگنال روی بر پروانه مدولاسیون از ( با استفاده2223) 11قندصفری، ظهیری و خوزین

 13پشتیبان بردار ماشین مختلف، یک هایهسته و( 12داپلر میکرو سونار به موسوم) ارسالی

(SVM )دقت .اندکرده پیشنهاد سوناری را متحرک اهداف خودکار تشخیص برای 

                                                 
1 Jiang & Zhao & Wang 
2 Deep Convolutional GAN 
3 Tian, Chen, Wang & Liu 
4 multiscale residual unit (MSRU) 
5 Deep convolution stack 
6 multiscale residual deep neural network (MSRDN) 
7 Hu, Wang & Liu 
8 depthwise separable convolutional neural network 
9 Chen & et al. 
10 Low frequency analysis and recording (LOFAR) 
11 Saffari, Zahiri & Khozein Ghanad 
12 sonar micro- Doppler 
13 support vector machine (SVM) 
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 دید زوایای و( SNR) نویز به سیگنال مختلف هاینسبت برای اهداف صحیح شناسایی

 هایویژگی از استفاده با بندیطبقه روش ( یک2221) 1هانگ و دیگران .بود متفاوت

 هایآزمایش. کرده است پیشنهاد( ResNet18) لایه 16 باقیمانده شبکه و 2همجوشی

 واقعی محیط یک از ShipsEar نام به کشتی از منتشرشده نویز مجموعه روی بر شناسایی

 روش یک 3لو و همکاران دهد.می نشان درصد را 3/72 دقت شناسایی شده که انجام

 روش کردند. در پیشنهاد ResNet اساس بر را( UATR) آب زیر صوتی هدف تشخیص

 روش که مشکلی حل برای( MWSA) 2ایپنجره چند طیفی تحلیل روش یک، پیشنهادی

 زمانهم طوربه چندگانه سیگنال هایویژگی استخراج در 5فرکانس-زمان تحلیل سنتی

. استدرصد  32/76در این روش  آمدهدستبهدقت شناسایی . کرده است استفاده، دارد

 مدلی به DensNet و ResNet عصبی هایشبکه ترکیب با (2223) 6جین و زنگ

( 2222) 9لی، سونگ و فنگ .است درصد 67/79 شناسایی دقت دارای که اندافتهیدست

 آنالیز و ضبط (DEMON) 8نویز روی بر مدولاسیون پوش های تشخیصبا ترکیب روش

های اهداف صوتی زیرآب و استفاده از استخراج ویژگی منظوربه (LOFAR)پایین فرکانس

درصد دست یابند.  22/72شناسایی  دقتبهاند توانسته CNNشبکه عصبی کانولوشنی 

Bi-) 12جهته دو مدتکوتاه حافظه بر یک مبتنی روش ( یک2222) 7چن و همکاران

LSTM )های استخراج ویژگی برای فرکانس-زمان ماسک یک هایویژگی کشف برای

روش شناسایی یک  (،2222) 11اند. شنگ و ژوداده پیشنهاد آب زیر صوتی سیگنال متمایز 

را برای شناسایی دو کلاس از  12UATR زیر آب مبتنی بر ترانسفورماتور اهداف صوتی

 را نگارهاطیف روی محلی و سراسری اطلاعات توانداهداف پیشنهاد کرده است که می

حداکثر دقت شناسایی در این  .بخشد بهبود را UATR عملکرد نتیجه در و کند ضبط

                                                 
1 Hong & et al. 
2 fusion feature 
3 Luo & et al. 
4 Multi-Window Spectral Analysis (MWSA) 
5 time–frequency analysis 
6 Jin & Zeng 
7 Li, Song & Feng 
8 Detection Of Envelope Modulation On Noise (DEMON)  
9 Chen & et al. 
10 bidirectional long short-term memory (Bi-LSTM) 
11 Sheng & Zhu 
12 UATR transformer 
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 حافظه روش از استفاده با (2221) 1سوپریا و چاندران، مالدرصد بوده است.ک 7/76روش 

 سونار اهداف شناسایی در درصد 2/75 یبندطبقه دقتبه توانستند  مدتکوتاه طولانی

 یهایژگیونگار مل ( با استفاده از طیف2222) 2لی، گو، سان و وانگ .یابند دست غیرفعال

 25/79بندی را با دقت طبقه ResNetفرکانسی صوت را استخراج نموده و توسط الگوریتم 

( مدلی را پیشنهاد دادند که 2223) 3درصد انجام داده است. جوشی، پاریک و امباتکار

های صوتی را با استفاده از ضریب فرکانس مل محاسبه نموده و با دقت نگار دادهطیف

  بندی نمودند.ها را طبقهدرصد داده 98/76

 شناسی پژوهش )روش اجرای پژوهش(روش

  یتاستد

 حاصل ShipsEar نام به ایداده پایگاه از ها،کشتی از منتشرشده آکوستیکی هایداده تمام

 گردیده است. این یآورجمع( 2216) 2شود که توسط سانتوز دومینگوئز و همکارانمی

 این شده است. ساخته Hyd SR-1مستقل،  دیجیتال صوتی یهاضبط کننده با رکوردها

 پاسخ و dB re 1V/1Pa 193.5- اسمی حساسیت با هیدروفونی شامل فشرده، ضبط کننده

 مربوط به کلاس چهار .است کیلوهرتز 28هرتز الی  1 فرکانس محدوده در یکنواخت

 %82 .استزمینه کشتی و یک کلاس مربوط به نویزهای پس از منتشرشدههای سیگنال

 هایاز داده باقیمانده %22 و شده نظارت دقیق تنظیم برای برچسب دارای هایداده از

 در کشتی عبوری نوع 11. روندکار میبه شناسایی، دقت آزمایش برای برچسب دارای

 طورهمان، نهیزمپس صدای کلاس یک و( کشتی اندازه اساس بر) آزمایشی کلاس چهار

  .شوندیم ادغام، است شده داده نشان 1 جدول در که

  کلاس مختلف 5های صوتی به سیگنالهای مختلف ( تبدیل کلاس1جدول )

 های صوتینوع کلاس سیگنال جزئیات

Fishing Boats, Trawlers, Mussel Boats, Tugboats And Dredgers Class A 

Motorboats, Pilot Boats, And Sailboats Class B 

                                                 
1 Kamal, Chandran, Supriya 
2 Li, Guo, Sun, Li, Wang. 
3 Joshi, Pareek, Ambatkar 
4 Santos-Domínguez & et al.  
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Passenger Ferries Class C 

Ocean Liners And Ro-Ro Vessels Class D 

Background Noise Recordings Class E 

نشان داده شده است که شامل کشتی  3ها در شکلهای مختلف کشتیهمچنین کلاس

 .است 2پیماو اقیانوس 3، کشتی مسافربری2، قایق پایلوت1ماهیگیری

 
( چهار کلاس کشتی شامل )الف( کشتی ترال ماهیگیری )ب( قایق پایلوت )ج( کشتی 1شکل)

 مایپانوسیاقمسافربری و )د( 

 های صوتیپردازش سیگنالپیش

شاری پردازش دادهاولین مرحله در پیش صوتی، حذف نویزهای محیطی و انت ستهای  . ا

سطحی از سطحی و زیر ستند  نویز مولد منابع جمله شناورهای  شاری ه   دلیل به کهانت

شود. اغلب این نویزها می ایجاد شناور در پشت عمل کاویتاسیون و شناور پروانه حرکت

                                                 
1 fishing trawler  
2 pilot boat  
3 passenger ship 
4 ocean liner 
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 12باشیییند، هرچند برخی از نویزها تا محدوده کیلوهرتز می 3در محدوده فرکانسیییی 

یافت شیییده نهکیلوهرتز هم در ند. در اینجا برای از بین بردن این نویزها از فیلتر میا  1ا

 استفاده شده است. 

شکار در مرحله بعد برای  هب که صوتی سیگنال یک در معنادار زمانی هایبخش کردن آ

  داابت فرآیند این در. کنندمی بندیقطعه را هاآنگویند، می نیز 2شنیداری هایصحنه آن

 اجزای .گیردمی انجام یریپذکیتفک صوتی سیگنال در تیاهمکم و پراهمیت اجزای بین

سیممی 3قطعه نام با را هاآن معمولاً که ،تیبااهم ستند که  شنا دارای اطلاعات مهمی ه

  وردم ویژگی استخراج در که دارد وجود سکوت صوتی، قطعات بین در. شوند آنالیز باید

ستند مهمی اطلاعات حاوی سکوت هایبخش نظر، سبه از کار این برای. نی  انرژی محا

  یک کوتاه زمان انرژی تابع. گرددمی اسییتفاده آن برای گذاری آسییتانه و کوتاه زمان

 .(Ozydin,2019)شود می تعریف زیر معادله صورتبه صوتی سیگنال

(1                                              )            

   
21

.
n

m

E x m w n m
N

    

اندیس زمانی برای انرژی زمان کوتاه  nو  Nسیگنال صوتی زمان گسسته به طول  x(m) که

 .شودنشان داده می زیر رابطه صورتبهبوده که  معرف پنجره مستطیلی w(n) .است
(2)               

  
1 ,   0 1

0,          

n N
w n

otherwise

  
 


 

                                                 
1 Median Filter 
2 Auditory Scenes 
3 Segment 
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 های آکوستیکیدر سیگنال تیاهمکم( حذف سکوت و نواحی 0شکل)

 بدیلت مانند دسترس در ابزارهای از استفاده با سیگنال فرکانس-زمان تحلیل منظوربه

 لیدلبه. ودش گرفته نظر در ایستا سیگنال صورتبه اصلی سیگنال که است نیاز ،... و فوریه

 آب تولید شده، یک صوتی زیر سیگنال هاکشتی در رفته بکار آلاتماشین و تجهیزات

 تبدیل ظیرن سیگنال تحلیل خواص از بسیاری بنابراین. است ایستان غیر و پویا سیگنال

 نای آماری مشخصات درواقع. برد به کار هاسیگنال از دسته این برای تواننمی را فوریه

 از فادهاست با مشکل، این حل برای. ستین ثابت و کندمی تغییر زمان طول در هاسیگنال

 این با ارک این. کنیممی تبدیل کوچک هایفریم به را هااین سیگنال سیگنال، سازیپنجره

 ککوچ زمانی بازه در صوتی هایسیگنال این آماری مشخصات که شودمی انجام استدلال

 از و تگرف نظر در ایستان شبه را سیگنال توانمی کوچک زمانی بازه این در و است ثابت

 نظر رد برای همپوشانی دارای تحلیلی پنجره از معمولاً .برد بهره ایستان سیگنال مزایای

 نپرکاربردتری از یکی. شودمی استفاده سیگنال هاینمونه از بیشتری تعداد گرفتن

) ,Tan, Jiangشده است  داده نشان معادله زیر با که است 1همینگ پنجره ها،پنجره

2019). 

 (3)                   0.54 0.46cos 2 / 1W n N   

                                                 
1 Hamming Window 
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کاهش پراکندگی طیفی در سیگنال  منظوربه( پنجره همینگ و پاسخ فرکانسی آن 5شکل)

 آکوستیکی

 932/52 بردارینمونه نرخ دارای داده، از مجموعه آمدهدستبهآکوستیکی  یهاداده

 هاادهد این افزایش سرعت پردازش و کاهش حجم محاسباتی، منظوربه. باشندمی کیلوهرتز

 یک کردن کوچک. شوندیم یبردارنمونه کیلوهرتز( 369/26تر )مجدداً با نرخی پایین

 c[n] مربوط به عنصر D هر از یکیآنکه در  است عملیاتی، D ضریب توسط c[n] دنباله

 Dفاکتور گیر بانمونه یک d[m] خروجی، بنابراین گردد.ها صفر میو بقیه مؤلفه شدهحفظ

 :آیدمی دست به زیر معادله است که با

   

     
n

d m c mD

d m c n h mD n




 
               )2(                                                                                        

 .شودمی داده عبور h[n] یک فیلتر از c[n] ابتدا دنباله ،Dتوسط بردارینمونه از کاهش قبل

h[n] فاکتور گیر بانمونه به همراهDشودمی داده نشان زیر ، توسط معادله: 

 
1

sin
n

h n c
D D

 
  

 

                                                                            )5(      

 فرکانسی پاسخ گسترش، ورودی از شدهلیتبد خروجی آوردن دست به برای روش یک

 گذاریفاصله با همپوشانی ایجاد سپس و D ضریب با [π, π-] محدوده در ورودی سیگنال

π 1همپوشانی توسط فیلتر ضد آلیاسینگ ایجاد با توانمی را سیگنال . همچنین ایناست 

 کاهش عمل. داد تشکیل D توسط آن گسترش سپس و π/D فاصله با بر روی ورودی

 .(Yonina, 2018)است  شده داده نشان زیر شکل در بردارینمونه

                                                 
1 Anti Aliasing 
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 برداری با فاکتور ( سیگنال حاصل بعد از اعمال فیلتر ضد آلیاسینگ و کاهش نمونه1شکل)

D(Yonina, 2018). 

 1نگارمحاسبه طیف

 های آکوستیکیتوان دادهمی، فوریه تبدیل مانند، فرکانس زمان تبدیل از استفاده با

 مفراه امکان این و نمود تبدیل فرکانس حوزه در هاییداده ها را بهاز کشتی منتشرشده

. باشد استخراج قابل هاکشتی از شدهساطع صوتی سیگنال فرکانسی اطلاعات تا گرددمی

 را فرکانس مقادیر فقط، گرددمی اعمال صوتی سیگنال روی بر تبدیل فوریه که زمانی

 وانعنبه هافرکانس این از اگر. دهدمی دست از را سیگنال زمانی اطلاعات و نموده استخراج

. هدد دست از را انتهایی و ابتدایی اطلاعات است ممکن سیستم، گردد استفاده ویژگی

 یزمان با همراه را فرکانس مقادیر که دارد وجود سیستم هایویژگی محاسبه برای روشی

 یک هایفرکانس بصری نمایش این به. کندمی استخراج، اندشده مشاهده آن در که

 محور کی، گرامطیف نمایش در. شودمی گفته نگارطیف، زمان به نسبت صوتی سیگنال

( دامنه) بزرگی دهندهنشان هارنگ و هافرکانس دهندهنشان دوم محور و زمان دهندهنشان

 تبدیل .(Wang, Ying and Tian:2020)است  خاص زمان یک در شدهمشاهده فرکانس

 عتواب این با سیگنال مقایسه اولیه هایروش از یکی STFT اختصاربه یا 2مدتکوتاه فوریه

 شود.می تعریف معادله زیر صورتبه و بوده مقدماتی

  2( , ; ) ( ) j fu

x
F t f h x u h ut e du





                      )6( 

                                                         

 سازیمحلی 𝑓=0 و ℎ=0 اطراف در که است کوتاه زمان تحلیلی پنجره یک ℎ(𝑡) آن در که

 جابجایی هر برای و گرفته شده نظر در 𝑥(𝑢) سیگنال امتداد در ℎ(𝑡) پنجره. است شده

ℎ(𝑢−𝑡)، فوریه تابع  تبدیل𝑥(𝑢)ℎ(𝑢−𝑡) به زیر معادله با نگار طیف. گرددمی محاسبه 

 :آید می دست

                                                 
1 Spectrogram 
2 Short-Time Fourier Transform 
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 کشتی کلاس 2 از منتشرشده صوتی هایسیگنال به مربوط نگار طیف تصاویر زیر شکل

 .دهدیم نشان را

 
،  Aهای سوناری. الف(کلاس نگار مربوط به سیگنالتبدیل فوریه زمان کوتاه و طیف (7شکل)

 .Dو د(کلاس  C، ج(کلاس Bب(کلاس 

 برکانوولوشن مبتنی عصبی هایشبکه

ها داده که هستند عمیق یادگیری هایروش ترینمهم از یکی کانولوشن عصبی هایشبکه

 های قدرتمند بسیارروش بینند. اینمی ها آموزشچندین مرحله از لایه لهیوسبه هاآن در

  باشند. خودکار اهداف می ییشناسا در هاروشبهترین  از و بوده کاربردی
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ی تصاویر بندطبقه برای هیچندلاکانولوشن  عصبی از یک شبکه کلی معماری زیر شکل در

 آموزش برای مرحله دو کانولوشن شبکه عصبی است. در هر شده داده نگار نشانطیف

ورودی  تصویر اول مرحله در .2انتشار پس و مرحله 1جلوروبهتغذیه  مرحله. دارد وجود

له بر روی ورودی هر مرح هر لایه در کانولوشن و عملیات شودمی تغذیه شبکه به نگارطیف

 3خطا تابع یک از شبکه خطای میزان محاسبه منظوربهمرحله  این در. شوداعمال می

 ایخط میزان اساس بر بعد مرحله گردد. درمی مقایسه صحیح پاسخ شده که با استفاده

 خطای بر پارامترهایی که پارامتر، هر انتشار، با محاسبه گرادیانتمرحله پس  شدهمحاسبه

در  رامترهاپا یروزرسانبهاین . کنندپیدا می تغییر هستند، رگذاریتأثشبکه  در جادشدهیا

های سطح بالا را استخراج شوند تا ویژگیهای کانولوشنی تکرار میمراحل بعدی لایه

 نمایند.

 
های های سطح بالای دادههای کانولوشن جهت استخراج ویژگیمراحل مختلف لایه (1شکل)

 آکوستیکی.

 و  ReLuشده  استفاده سازیفعال تابع. است 3×3 فیلتر اندازه کانولوشنال، لایه هر در

  .است  softmax تابع آخرین

 ،ویژگی ابعاد کاهش طریق از هاداده پردازش برای محاسبات کاهش منظوربه در این مقاله،

ی هاهای شبکهالگوریتم در بندی،طبقه برای متصل کاملاً هایلایه از استفاده یجابه

 کاهش را پارامترها تعداد زیرا شود،می استفاده 2سراسری میانگین کانولوشنی از لایه ادغام

 هاینقشه حاصل از عبور در لایه آخر، بردار. دهدمی کاهش را برازش بیش خطر و دهدمی

                                                 
1 feed forward 
2 backpropagation 
3 loss function 
4 Global average pooling 
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 اصلی تفاوت. شودمی وارد softmax به  جهانی میانگین ادغام لایه یک طریق از ویژگی

 یجهان میانگین ادغام که است این متصل کاملاً  لایه یک و جهانی میانگین ادغام بین

 دارای لمتص کاملاً لایه یک کهیدرحال، ردیگیم را ویژگی نقشه یک مقادیر تمام میانگین

 ,Zhu) شودیم اعمال ویژگی نقشه یک در مقادیر همه به که است هاوزن از یامجموعه

Liu, Yang, and Wang :2022) .شودمی مدل در پارامترها تعداد کاهش به منجر این 

 برازش از جلوگیری برای و ترکوچک هایداده مجموعه در آموزش برای تواندمی که

 .باشد مفید ازحدشیب

 کاهش برای (GAPسراسری ) میانگین های ادغاملایه از، 1بیشینه ادغام هایلایه مشابه

ابعاد  کاهش GAP هایلایه، حالنیباا. شودمی استفاده بعدیسه تانسور یک فضایی ابعاد

 کاهش d×1×1 ابعاد به h×w×d ابعاد با تانسور یک آن در که دهندمی انجام را بیشتری

 و دهندمی کاهش واحد عدد یک به را h×w ویژگی نقشه هر GAP هایلایه یابد. می

معادله زیر تعریف  صورتبه GAP .گیرندمی نظر در را hw مقادیر تمام میانگین صرفاً 

 شود:می

,

1 1

1
( ) ,

.

W H
W H C

x y

x y

GAP F F F
W H

 

 

                  )8( 

 F و، ورودی ویژگی نقشه دهندهنشان x و y 2فضایی مختلف هایمکان مختصات 

 نشان را( هاکانال تعداد یعنی) F عمق و ارتفاع، عرض ترتیب به C و W ،H. باشندمی

CWوزن  بردار حاوی نهایی بندیطبقه لایه اگر .دهندمی  هدف کلاس یک برای 

 .کرد محاسبه صورتبه توانیم را s کلاس نمره آنگاه، باشد

. , ( )T C

c c
s W f w f f GAP f and f                      )7( 

 داده نشان 8 شکل های ویژگی درسراسری بر روی نقشه میانگین ادغام و کامل اتصال اثر

 است. شده

                                                 
1 max pooling layers 
2 different spatial locations 
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( ب) سراسری میانگین ادغام( الف. )کامل اتصال مقابل در سراسری نمایش ادغام (1شکل)

 متصل. های کاملاًلایه

  در فرکانس -در حوزه زمانی سوناری هاداده از شدهاستخراجهای یژگیوتحقیق  نیدر ا

ی بندطبقهمدل  یعنوان ورودبه ریتصییاو نی. اشییوندیم رهیذخ نگارطیف رتصییاوی قالب

 در نظرهای منظور اجرای آزمایشگیرند. بهمورد اسیییتفاده قرار می یشییینهادیپکننده 

باره کیلوهرتز 369/26 بردارینمونه فرکانس با هاداده ،شیییدهگرفته  بردارینمونه دو

سیم متعددی 1هایبخش به صوتی هایفایل از یک هر. شوندمی  برای تا شوندمی تق

  اسییاس بر بندیبخش خاص طول. شییوند پردازش عمیق یادگیری هایالگوریتم ورودی

  در با .شودمی تعیین استفاده، مورد الگوریتم ورودی ابعاد و آمدهدستبهسیگنال  ماهیت

  تدق و محاسییباتی منابع غیرفعال،های صییوتی سییونار سیییگنال هایویژگی گرفتن نظر

سیم ایثانیه 2 هایبخش سیگنال به هر ،یبندطبقه سط بخش هر. کردیم تق   مدل تو

بندی و محاسیییبه طیف شیییود. با انجام عمل بخشمی بندیطبقه مسیییتقل صیییورتبه

 5ید که متعلق به آمی دستبه 222×222×3نگار در ابعاد تصویر طیف 5691 فرکانسی،

شناورها  شده از انواع  ستکلاس تعریف   برای %22 ،2آموزش برای هاداده این از %92. ا

  با هاالگوریتم عملکرد .اسییت شییده اسییتفاده 4آزمایش برای %12 و 3اعتبارسیینجی

                                                 
1 Segment  
2 Train 
3 Validation 
4 Test 
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معادلات ارزیابی  .شودمی ارزیابی F14 امتیاز و 3ابیبازی ،2دقت ،1صحت مانند پارامترهایی

 باشندقابل محاسبه می ارزیابی از طریق روابط زیر

 (Irfan, Jiangbin, Ali, and Iqbal :2021) . 

   
FP

False Positive Rate
TN FP




 

(11)                                                                                   

     
TP

True Positive Rate
TP FN
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           )11( 

های آزمایشی به مدل پیشنهادی، گیرد که پس از اعمال دادهانجام می صورتنیبدارزیابی 

، (TP)معیار مثبت صحیح  عنوانبهاند، تشخیص داده شده یدرستبههایی که تعداد داده

رد  یدرستبههایی که داده ،(TN)اند، مثبت کاذب شناسایی شده اشتباهبههایی که داده

در  (FN)اند، منفی کاذب رد شده اشتباهبهایی که هو داده (TN)اند، منفی صحیح شده

 شدهیمعرفبندی، معیارهای شوند. با استفاده از این دستهنظر گرفته شده و شمارش می

گیرند و در پایان نتایج حاصل از های پیشنهادی مورد استفاده قرار میبرای ارزیابی مدل

ی مدل ساختار کل اند.م مقایسه شدههای مختلف یادگیری عمیق، با هالگوریتم یریکارگبه

 نشان داده شده است. 7پیشنهادی در شکل 

                                                 
1 Accuracy 
2 Precision 
3 Recall 
4 F1-Score 
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های آکوستیکی بندی داده( بلوک دیاگرام مدل پیشنهادی برای شناسایی و طبقه3شکل)

 سونار غیر فعال.

 سازی و نتایجشبیه

 با Keras کتابخانه از استفاده با سازی مدل از برنامه پایتوندر این پژوهش برای شبیه

 گرادیان نزولی سازبهینه از استفاده با 1تکرار 52 در و استفاده شده Tensorflow نهیزمپس

 221/2اولیه  یادگیری نرخ نگار وهای طیفتایی از داده62 یهادسته اندازه با 2تصادفی

 اعتبارسنجی هایداده و آموزشی هایداده برای مدل تابع هزینه و دقت. شد داده آموزش

 حرکت مرحله دو در های کانولوشنیهای مبتنی بر شبکهمدل. آورده شده است دستبه

که در  بالا و سطح پایین سطح یهایژگیو . شوندمی داده آموزش 2پس انتشار و 3جلوروبه

پس  مرحله در شدهنهیبه فیلترهای به مدل وجود دارد، توسط شدهقیتزرهای در داده

 تشخیص برای را نواحی نیترمهمفیلترها ، کلاس هر برای و گردندمی استخراج انتشار

                                                 
1 Epoch  
2 Stochastic Gradient Descent Optimizer 
3 Feed-Forward  
4 Back-Propagation 
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 قتد، دهد. در نتیجهها را نشان میاسپکتروگرام مربوط به آن کلاس از کشتی تصاویر

های هلای از شدهاستخراج یهایژگیو یا فیلترها پیشنهادی توسط شدهاصلاح مدل نهایی

استفاده  مورد عملکرد ارزیابی منظوربهفیلترها  تصویرسازی و گرددمی تعیین مدل مختلف

دار موجود در جهت هایلبه و رنگی هایاول ویژگی لایه گیرد. معمولاً فیلترهایقرار می

آمده از  وجودبه هایفیلترهای میانی بافت کنند. تصاویر طیفی را جداسازی و تفکیک می

کنند. بدین ترتیب می گذاریشناسایی و نشان ها را های مختلف و لبهرنگ همپوشانی

های مختلف نگارهای کلاسبندی مربوط به طیفگیری و رنگالگوهای خاصی از جهت

 شوند.مدل پیشنهادی استخراج می کانولوشنی های پایانیلایه فیلترهای توسط کشتی

نتایج  .است شده داده نشان 12در هر دوره در شکل  مدل دقت و هزینه تابع نمودار

های یادگیری عمیق منتج به نتایج مطلوبی استفاده از روش که دهدمی نشان آمدهدستبه

گردد. همچنین در شناسایی صحیح اهداف آکوستیکی و کاهش تشخیص اشتباه می

 نتموبایل دوبعدی هایشبکههای مورد آزمایش واقع شده، گردد در الگوریتممشاهده می

 ،CNN ،ResNet هایشبکه به نسبت بهتری یبندطبقه دقت از VGG هایشبکه و

DensNet، LeNet ... هایکه در شبکه استاین امر به این دلیل . برخوردار هستند و 

 1عمقی تفکیک قابل با عنوان کانولوشن های دوبعدینت از نوع جدیدی از کانولوشنموبایل

 3اینقطه کانولوشن و 2عمقی کانولوشن شامل که شودمی استفاده اصلی واحد عنوانبه

که دارای عمق بیشتر  استهای مختلف کانولوشنی از لایه VGGهمچنین در شبکه . است

. علاوه بر این، در این تحقیق به است CNNهای شبکه به نسبت بیشتری و پارامترهای

های کانولوشنی مدل های الگوریتمدلیل استفاده از روش ادغام میانگین در انتهای لایه

سعی شده است از پیچیدگی و افزایش محاسبات  2لایه کاملًا متصل یجابهپیشنهادی 

ای و های اضافی نقطهنت، به دلیل حذف کانولوشندر شبکه موبایل ژهیوبهکاسته شود. 

                                                 
1 Depthwise Separable Convolution 
2 Depthwise Convolution 
3 Pointwise Convolution 
4 Fully Connected 
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 توسط شده صرف محاسبات آموزش و ارزیابی، انجام زمانمدتعمقی در انتهای الگوریتم، 

ورد های کانولوشنی ممبتنی بر روش کنندهبندی های طبقهمدل از کمتر پیشنهادی، روش

 زملا کارایی شدهارائه که مدل دهدمی نشان افتهیتوسعه مدل ارزیابی نتایج. استاشاره 

ها نیز در برخی از روش. دارد های مختلف کشتی رابندی کلاسطبقه و تشخیص جهت

 توسط صفری، شدهارائه)مدل  1های یادگیری ماشین مانند ماشین بردار پشتیبانمدل

بندی اهداف صوتی برای طبقه   2kترین همسایه ( و نزدیک2223قند، خوزین و ظهیری

(. 2222توسط عظیمی سجادی، دوبک و یائو،  شدهارائهزیر آب استفاده کردند )مدل 

یادگیری ماشین طولانی و فرسایشی  هایالگوریتم شناسایی اهداف توسط هایروش

 سئلهم ابتدا است که نیاز یادگیری ماشین، هایتنی بر تکنیکهای مبباشند. در روشمی

 وانندتها نمیاین روش. نمود ترکیب را نتیجه سپس و کرده تقسیم قسمت چندین به را

های عمیق را خودکار پردازش نموده و ویژگی طوربهها را داده از توجهی قابل مقدار

 هایروش، این بر . علاوهاستبندی اهداف بسیار حائز اهمیت استخراج نمایند که در طبقه

 هایژگیوی به بیشتر و نیستند کلاتر مناطق یادگیری به قادر متداول یادگیری ماشین

 نهیزمپس کامل اطلاعات به نسبت، گردددستی برای مدل تعریف می صورتبهاهدافی که 

 عمیق یادگیری معماری از استفاده با مشکلات این باشند.می متکی، آموزشی هایداده

 .است حل قابل

 CNN عمقکمهای با استفاده از شبکه صرفاً نگار و بر طیف مبتنی را باخ و همکاران روشی 

 89برخوردار است )تقریباً تری ارائه نمودند که نسبت به روش ما از دقت بسیار پایین

 لکانولوشنا مولد خصمانه شبکه ترکیب با وانگ که مدلی و ژائو، درصد(. روش جیانگ

های ورودی را با استفاده تعداد داده، است S-ResNet  مدل و شدهاصلاح DCGAN عمیق

مصنوعی افزایش داده که دقت و سرعت شبکه پیچیده  صورتبه مولد خصمانه از شبکه

برای  LOFAR. چِن و همکاران، بر خلاف روش ما از روش استاز روش ما کمتر  هاآن

                                                 
1 Support Vector Machine (SVM) 
2 k-nearest neighbors algorithm 
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 دقتهبنمودند که  یبندطبقهرا  نگار استفاده کرده و در شبکه استاندارد آنتولید طیف

 در این شدهانجامشناسایی  یهاروشهرچند تعداد بسیار کمی از دست یافتند.   22/75

(، با ترکیب DensNet و ResNet هایشبکه )ترکیبی ازجین و زنگ حوزه، مانند روش 

های پنهان و عمق دادن به شبکه که منجر های مختلف شبکه عصبی، افزایش لایهالگوریتم

ما،  یادشنهیپنسبت به روش گردد، موفق شدند محاسباتی می یهایدگیچیپبه افزایش 

درصد(، اما در عوض  3/2به مقدار ناچیزی دقت شناسایی اهداف را ارتقا دهند )در حدود 

ب بندی و شناسایی بسیار مناسروش پیشنهادی در این پژوهش علاوه بر داشتن دقت طبقه

ط که حتی توس استبندی بسیار خوبی نیز برخوردار و معقول، از سرعت پردازش و طبقه

  دهد.خوبی را ارائه می عملکردل ارتباطی پورتابل قابل اجرا بوده و های معمولی و وسایرایانه
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پیشنهادی )الف(  های مختلف روشالگوریتم در ارزیابی زیان و آموزش دقت ( نمایش14شکل)

CNN )ب( ،MobileNet )و )ج VGG19. 

 ورمنظبههای یادگیری عمیق، های شناسایی خودکار اهداف با استفاده از تکنیکدر روش

 منحنی از، اهداف شناور سطحی مختلف هایکلاس تشخیص در هامدل قابلیت ارزیابی
1ROC 2مثبت  صحیح نرخ ترسیم لهیوسبه منحنی این. گردداستفاده می (TPR )نسبت 

 آمده و مقایسه دستبهبا توجه به نتایج   .شودمی ایجاد( FPR) 3کاذب مثبت نرخ به

                                                 
1 Receiver Operator Characteristic 
2 True Positive Rate 
3 False Positive Rate 
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اهده ها، مشمختلف کشتی هایکلاس به مربوط آزمایشی هایداده صحیح شناسایی نسبت

و  ResNet  ،LSTM LeNet ،CNNهای دیگر )نسبت مدل VGGشود مدل می

MobileNet)  از نرخ صحیح مثبت بیشتر و بهتری برخوردار است. مساحت سطح زیر

   .استهای مختلف گویای این امر منحنی مربوط به کلاس
 

 
های الگوریتم در ROC منحنی با مختلف هایکلاس صحیح شناسایی ( مقایسه11شکل)

 .VGG19 و )ج( MobileNet، )ب( CNNپیشنهادی )الف(  مختلف روش

 های مختلف یادگیری عمیقروش برای صوتی زیرآب هایسیگنال شناسایی دقت نتایج

بندی کننده با استفاده طبقه مدل که دهدمی نشان نتایج. است شده آورده زیر جدول در

 دقتبه MobileNet با استفاده از الگوریتم و درصد 32/79 دقتبه VGG19از الگوریتم 

 CNN و LeNet استاندارد هایروش از هاروش این که است یافته دست درصد 86/76

 و درصد 28/77 فراخوانی، درصد 29/78 صحت شناسایی همچنین. دارند بهتری عملکرد
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 توانمی نتایج بررسی با. هستند آمدهدستبه نتایج دیگر درصد، از F1 ،12/77امتیاز

 حصحی و دقیق تشخیص برای ارزیابی معیارهای تمامی در پیشنهادی روش که دریافت

 هب نسبت، هاآن از دریافتی آکوستیکی هایسیگنال اساس بر سطحی شناورهای اهداف

 . اهداف دارد خودکار تشخیص در اعتمادتری قابل و مناسب عملکرد، رایج هایروش سایر
 مختلف هایروش F1 امتیاز و ،فراخوانی ،شناسایی دقت ،یبندطبقه صحت ریمقاد (1) جدول

 هر در معیار بهترین .زیرآب اهداف خودکار شناسایی برای درصد حسب بر عمیق یادگیری

 است. شده داده نشان ترپررنگ صورتبه ستون

های عامل برتری در میدان عنوانبهبا توجه به اهمیت سرعت شناسایی خودکار اهداف 

 هایی استفاده گردد که علاوه بر داشتنها، سعی شده است از الگوریتمگیرینبرد و تصمیم

ر های دیگدقت بالای شناسایی اهداف، از پیچیدگی محاسباتی کمتری نسبت به مدل

های مختلف در یادگیری عمیق برخوردار باشند. بازده محاسباتی و سرعت عمل مدل

 که شودمی ، مشاهدهآمدهدستبهنشان داده شده است. با نگرش به نتایج  (2) جدول

رعت ها کمتر بوده و از سنت از سایر الگوریتمتی الگوریتم موبایلاپارامترهای محاسب تعداد

 کهییازآنجا. استهای آکوستیکی و آموزش مدل برخوردار بیشتری در پردازش داده

 هایمدل برای هاداده واردکردن زمانمدت و مدل بارگذاری زمانمدت مانند فرآیندهایی

 .شوندگرفته نمی در نظرها مقایسه الگوریتم در، دارند یکسانی عملکرد مختلف
 مختلف هایروش F1 امتیاز و ،فراخوانی ،شناسایی دقت ،یبندطبقه صحت ریمقاد (2) جدول

 هر در معیار بهترین .زیرآب اهداف خودکار شناسایی برای درصد حسب بر عمیق یادگیری

 است. شده داده نشان ترپررنگ صورتبه ستون

Computation Time 

of all epochs 

(minute) 

Computation Time 

of each Step 

(second) 

Number of 

Parameters 

(million) 

Method 

95 min 5/62  sec 36 mil LeNet 

21 min 5/18  sec 8/5  mil CNN 

F1-Score Recall Precision Accuracy Method 

22/99%  22/85%  22/98%  22/92%  LeNet 

81/72%  22/76%  37/72%  22/73%  CNN 

10/33%  21/33%  07/31%  10/37%  VGG 19 

82/78%  22/77%  33/78%  86/76%  MobileNet 
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32 min 5/37  sec 2/22  mil VGG 19 

11 min 1/12  sec 2/2  mil MobileNet 

 

 گیری و پیشنهادهانتیجه

تروریستی و  اتیعملتشخیص دقیق و صحیح اهداف نفوذی زیرآبی برای مقابله با 

ای ه. استفاده از شبکهاستهای نوپدید کنونی بسیار حائز اهمیت خرابکارانه، در جنگ

های نظامی، بنادر حساس و پایش و مراقبت از اسکلههیدروفونی در زیر آب برای 

های احتمالی در آینده ها، عاملی مهم در جلوگیری از شکستشناورهای مهم در لنگرگاه

از  آمدهدستبهشود. شناسایی و تشخیص اهداف زیر آبی با استفاده از اطلاعات می

یری عمیق از میزان دقت و های مدرن یادگها با استفاده از روشها و هیدروفونسونوبوی

های شناسایی موجود برخوردار بوده که موجب پایین آمدن صحت بالایی نسبت به روش

 بندیطبقه توسعه کار این اصلی هدفشود. درصد خطا و کاهش هشدارهای اشتباه می

 صوتی محیط در کافی دقت با تواندمی که است فعال غیر سونار هدف کننده

 رد و ظریف اغلب که زمانیطیفی ساختارهای از برداریبهره با، دریا از برانگیزیچالش

 رایب جدید مدل یک، مقاله این در. دهدمی انجام، هستند نهفته شده دریافت هایسیگنال

 با قعمی یادگیری هایروش بر مبتنی که گردید پیشنهاد آب زیر صوتی هدف تشخیص

 برای. است های آکوستیکیداده مجموعه در شبکه انتهای در شدهاصلاح هایمکانیسم

 هایپردازشپیش انجام از پس، پیشنهادی مدل در سونار آکوستیکی هایداده از استفاده

 صورتبهو مجموعه داده جدیدی  آمدهدستبهها نگار دادهطیف تصاویر، هاآن روی بر لازم

 لمد توسط اهداف یبندطبقه و شناسایی تصاویر رنگی تشکیل خواهد شد. در مراحل

در . است هشد استفاده پارامتر تعداد کمترین با کانولوشنی نوین هایشبکه از، پیشنهادی

 زمانهم طوربه توانمی شبکه این از استفاده با که این تحقیق نشان داده شده است

 آکوستیکی هایداده ینگارهافیط تولید با را هاداده فرکانس و زمان هایویژگی

 وبیخ پیشنهادی، عملکرد کننده بندیمدل طبقه. کرد استخراج هاکشتی از منتشرشده

 ودخ از دقت شناسایی بالا و خطای کم، با هدف هایسیگنال شناسایی و بندیطبقه در

 وشر دقت که داد نشان بندیطبقه هایآزمون نتایج، عملکرد مقایسه در. داده است نشان

 ندر ای. است بهتر رایج عمیق یادگیری هایتکنیک از توجهیقابل طرز به پیشنهادی

افزایش دقت شناسایی اهداف و کاهش پیچیدگی  بین مناسبی تعادل سعی شده تا پژوهش
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، بندیهطبق دقت نسبی بهبود با کهیطوربه، سرعت مدل( برقرار گردد محاسباتی )افزایش

هدف از ، یطورکلبه. یابد کاهش محسوسی میزان به محاسبات میزان و پارامترها تعداد

 هایلفنت ها ورایانه روی بر اجرا اجرای این پژوهش، دستیابی به مدلی بود تا بتواند قابلیت

 هدف یبندطبقه برای خوبی فنی پشتیبانی پیشنهادی روش. موجود را داشته باشد همراه

همچنین از این مدل علاوه بر  .کندمی ارائه سونار سیستم شناسایی و آب زیر صوتی

 های کنترل و نظارتدریایی، سیستم نجات و امداد توان درنظامی، می استفاده در خدمات

 شناورهای بدون سرنشین غواصان و لهیوسبهآب  زیر برای جلوگیری از نفوذهای آب زیر

    برداری نمود.بهره گیریآبی و همچنین صنعت شیلات و ماهی زیر

 

 یقدردان
در اختیار  دانش و وقت خود را پژوهش، سخاوتمندانه مدتتوانمندی که در  خبرگاناز 
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