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  مقدمه
هاي مهم در صنایع دفاعی دریایی، محافظت از یکی از بحث

ها، و ر دریا، پلهاي برق کنانیروگاه: هاي دریایی از جملهزیرساخت
توان گفت یکی به جرأت می. ها استتجهیزات موجود در بندرگاه

ترین تهدیدات براي این تجهیزات دریایی و ساحلی از از خطرناك
توانند با پنهان شدن در زیر ناحیه غواصان است که به راحتی می

آب در این نقاط حساس نفوذ کرده و صدمات جبران ناپذیري به 
کارگرفتن با توجه به این مسئله اهمیت به. سازندآنها وارد 

هاي آکوستیکی و سونار براي آشکارسازي این خطرات و سیگنال
هاي از آنجا که سیگنال. شوددفاع در برابر آنها مشخص می

آکوستیکی توانایی انتشار در بردهاي طولانی در زیر آب را دارا 
اده در آشکارسازي و باشند، سونارها مؤثرترین وسیله براي استفمی

سونارها در حالت کلی به دو نوع . ردگیري اهداف در دریا هستند
سونار فعال یک موج صوتی را . شوندفعال و غیرفعال تقسیم می

کند و این موج پس از منتشر شدن در محیط درون آب ارسال می
دریا و در اثر برخورد به اهداف و موانع موجود در مسیر خود، 

گردد و سونار با تجزیه و  به سمت گیرنده برمیمنعکس شده و
در سونار . پردازدتحلیل این اکوي بازگشتی به شناسایی اهداف می

کند و غیرفعال، هدف، خود نقش یک منبع صوتی را بازي می
سونار با گوش دادن به اکوهاي دریافتی از هدف به ردگیري و 

  ].1[پردازدآشکارسازي آن می

 را بر حسب میزان حبابی که در هنگام تجهیزات تنفسی غواص
، مدار 1تجهیزات مدار باز: توان به سه گروهکنند میشنا تولید می

بندي کرد؛ که میزان حباب تولیدي  طبقه3، مدار بسته2نیمه بسته
گروه اول که حباب . زیاد، کم و بسیار کم است: آنها به ترتیب

حی مورد استفاده کنند براي غواصی ورزشی و تفریزیادي تولید می
هاي نظامی گیرند ولی دسته دوم و سوم محصوص عملیاتقرار می

از آن جا که سونار غیرفعال براي شناسایی . باشندو جاسوسی می
هاي تنفسی غواص استفاده غواص از صداي ناشی از ترکیدن حباب

کند کار شناسایی غواص با تجهیزات دسته دوم و سوم دشوار می
نار فعال از پارامتر قدرت هدف غواص براي باشد ولی سومی

البته باید در نظر داشت که در ]. 2[کندشناسایی استفاده می
وجود ... ، دلفین و ماهی: محیط زیر آب موجودات دریایی چون

دارند که ممکن است به اشتباه توسط سونار به عنوان غواص 
بندي هاي کلاستشخیص داده شوند؛ به همین منظور باید از روش

  .گیري سونار استفاده کرداهداف براي کاهش خطاي تصمیم
در این مقاله براي شناسایی و تفکیک غواص از انواع ماهی از دو 

بندي ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی استفاده روش کلاس
 MATLABافزار ها به کمک نرمشده و نتایج حاصل از این روش

                                                
1.Open circuit 
2. Semi close circuit 
3.Close circuit 
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  چکیده

 زیر اهداف ردگیري و شناسایی امکان آب، زیر محیط در صوتی هايسیگنال آسان انتشار امکان و فرد به منحصر هايویژگی
 سونار از استفاده توانرا می ي دریاصوتی در حوزه سیگنال پدافندي اربردهايک جمله از. کندمی فراهم را آنها بوسیله آبی

 بندرگاهی تجهیزات از حفاظت همچنین و ساحلی هاينیروگاه در غواصان نفوذ از جلوگیري منظور به غواص شناسایی براي
 در. یابدمی اهمیت هاماهی توده و هایندلف: مانند زیرآبی اهداف سایر از غواص صحیح شناسایی مقصود این براي. برد نام... و

 و شبکه عصبی استفاده شده است و براي 1پشتیبان بردار ماشین اهداف بنديکلاس از دو روش غواص شناسایی براي مقاله این
ها براساس دقت و زمان این روش نتایج  در انتها.هدف بهره گرفته شده است سرعت و 1هدف قدرت ویژگی این کار از دو

 ماشین بردار پشتیبان با تابع کرنل  آن است کهها نشان دهندهسازيشبیه. بندي و شناسایی مورد ارزیابی قرارگرفته استسکلا
1RBFبهترین نتیجه را دارد .  

  
 واژهکلید

 )TS(هدف اهداف، قدرت بندي ، شبکه عصبی،کلاس)SVM(پشتیبان بردار غواص، ماشین سونار، شناسایی
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نتایج از نظر دقت و زمان اجرا در انتها این . سازي شده استشبیه
  . استمورد ارزیابی قرار گرفته

اگر براي شناسایی غواص تنها از پارامتر قدرت هدف استفاده شود 
رود چرا که قدرت هدف غواص وابسته احتمال خطا بسیار بالا می

دهد و در ي است که سونار آن را مورد تابش قرار میابه زاویه
ها ممکن است برابر غواص و انواع ماهیزوایاي مختلف قدرت هدف 

هاي در اینجا براي حل این مسأله با استفاده از الگوریتم. باشند
بندي و همچنین دو پارامتر قدرت هدف و سرعت، تفکیک و کلاس
در واقع استفاده از دو . بندي این اهداف انجام شده استکلاس

 عملیات تر شدنها و دقیقتر شدن دادهویژگی، موجب گسترده
تفکیک در مقایسه با زمانی است که تنها از یک ویژگی یا همان 

  ].3[شودقدرت هدف  بهره گرفته می
هاي قدرت و در بخش دوم مقاله نکاتی در مورد ویژگیدر ادامه 

هدف و سرعت غواص و ماهی بیان شده و سپس در قسمت سوم 
-  شدهاي در مورد ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی ذکرمقدمه
اي چون مدل مخلوطی گوسی در بخش چهارم مفاهیم اولیه. است

بندي مورد استفاده قرار و توابع کرنل که در تولید داده و کلاس
هاي سازيگیرند بیان شده و پس از آن در قسمت پنجم شبیهمی

بندي اهداف با توابع کرنل متفاوت صورت گرفته براي کلاس
آورده  RBFو MLP4اي عصبی هماشین بردار پشتیبان و شبکه

ها از نظر بندي با این الگوریتماست و همچنین نتایج کلاسشده
است؛ بخش ششم مقاله به بیان سرعت و دقت مقایسه شده

  .است شدهگیري اختصاص داده نتیجه
  

  هاویژگی
  قدرت هدف
توان به صورت نسبت شدت صوت بازگشتی به  را میقدرت هدف

 متري از مرکز 1دف در فاصله شدت صوت برخوردي به ه
  ]:4[با این اوصاف داریم. آکوستیکی آن تعریف کرد

)log(10
i

r

I
ITS   )1 (                                           

      
قدرت . کندبل بیان میقدرت هدف را در واحد دسی) 1(فرمول 

خیص هدف تعیین کننده امکان استفاده از سونار فعال براي تش
براي محاسبه پارامتر قدرت هدف غواص، بدن غواص . غواص است

اي با ؛ استوانه]5][6[شودبا یک استوانه با طول محدود مدل می
سازي بدن غواص تواند مدلی مناسب براي شبیهطول محدود می

 و 8[Stanton[، Urick]7[که فرمول آن در سه مدل  باشد
]9[Ganaurdمدل ت که در این مقاله ازاس مورد بررسی قرار گرفته 

اي با طول فرمول قدرت هدف استوانه. استاول استفاده شده
  ]:5[بل به صورت زیر استمحدود، در واحد دسی

                                                
4. Multilayer Perceptron (MLP) 

)1(                                                          tTS log10  

)2(                                      )(cos)sin(
2

2
22





 









aLt  

)3 (                                                      )sin( kL 
شعاع استوانه در a طول استوانه در واحد متر،  Lهاي بالا در فرمول

 زاویه بین خط عمود بر محور استوانه و پرتو تابشی و واحد متر، 
kفرمول بالا توسط .  عدد موج است Kerr به دست آمده و او از این

فرمول براي محاسبه میزان پراکندگی امواج رادیویی توسط استوانه 
 فرمول بعدها نای]. 10[محدود و کاملاً هادي استفاده کرده است

براي محاسبه میزان پراکندگی امواج آکوستیک  Urickتوسط 
حدود را در مقابل یک استوانه با طول م) 1(شکل . استفاده شد

  .دهدپرتو نشان می

 
  ]3[استوانه با طول محدود در مقابل پرتو. 1 شکل

  
سازي قدرت هدف یک استوانه با طول محدود و بر شبیه) 2 (شکل

لازم به ذکر است که سرعت . دهدرا نشان می Urickحسب مدل 
 60 متر بر ثانیه، فرکانس کاري سونار 1500صوت در آب 
 متر در نظر 125/0 متر و شعاع آن 8/1 استوانه کیلوهرتز، طول

محور عمودي، قدرت هدف ) 2 (شکلدر . است شدهگرفته
اي است که از آن به عنوان مدلی براي غواص استفاده شده  استوانه

  ].11[است Urick در فرمول و محور افقی، زاویه 
  

  
  ]11[دقدرت هدف استوانه با طول محدو.2شکل 

  
در مباحث مربوط به شکار ماهی براي پیدا کردن محل و تخمین 

شود؛ روند هاي ماهی از پارامتر قدرت هدف استفاده میحجم توده
کند کار به این صورت است که وقتی سونار سیگنالی را ارسال می

هر چه توده ماهی بزرگتر و تعداد ماهیان آن بیشتر باشد، قدرت 
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شتی بیشتر خواهد بود و در واقع با تبدیل هدف و شدت اکوي بازگ
ي ماهی را تخمین زد توان حجم تودهاطلاعات آکوستیکی می

]13][12.[  
قدرت هدف یک ماهی که تابعی از طول ماهی و عمق شناي آن 

بل از فرمول زیر محاسبه توان در واحد دسیباشد را میمی
  ]:13[کرد

TS = 20LogLt – (20/3)Log(1+z/10)-67/6 )۵                 (                                  
  

عمق شناي  Zمتر و  طول ماهی بر حسب سانتیtL) 5(در فرمول 
  .ماهی بر حسب متر است

  
  سرعت

 در نظر گرفته شده متر بر ثانیه 2 میانگین سرعت شناي انسان 
، سرعت شنا به پارامترهایی است؛ ولی براي انواع مختلف ماهی

توان گفت طول ماهی چون شکل و طول آن وابسته است و می
  ].15][16[نسبت مستقیم با سرعت آن دارد

  
  بنديهاي کلاسالگوریتم

  ماشین بردار پشتیبان
هاي مورد استفاده ماشین بردار پشتیبان یکی از جدیدترین روش

هاي م، جزء روشبندي اهداف است، این الگوریتدر مسائل کلاس
توان از آن در مسائلی که شود که میبندي میتشخیص الگو دسته

هاي خاص باشد  بندي اشیا در کلاسنیاز به تشخیص الگو یا دسته
استفاده از این روش براي اولین بار توسط  ایده. استفاده کرد

 در همان سال 6 و بارجس]17[ ارائه شد 1998ر سال   د5واپنیک
  ].18[ به منظور شناسایی الگوها استفاده کرد از این ایده

  
  شبکه عصبی
هاي عصبی الهام گرفته از سیستم عصبی بدن انسان طراحی شبکه

ها مانند شبکه عصبی بدن از چندین باشد؛ در واقع این شبکهمی
هاي دیگر ها با نروناند که هر کدام از این نروننرون تشکیل شده

 لازم به ذکر است که ارتباط بین البته. باشنددر ارتباط می
ها باشد که این وزندار میهاي شبکه عصبی یک ارتباط وزن نرون

آموزش . شوندپارامترهاي مهمی براي آموزش شبکه شناخته می
شود که یک ورودي خاص، خروجی شبکه عصبی طوري انجام می

توان از  یمامروزه .  ایجاد کند شبکهي خروجی  یهلاخاصی را در 
که هاي عصبی براي حل مسائل دشواري که براي انسان و شب

  ].19[یوترهاي معمولی پیچیده و سخت هستند، استفاده کردکامپ
  
  

                                                
5.V. Vapnik 
6.C.J.C. Burges  

  شبکه عصبی پرسپترون چندلایه 
هاي عصبی پرسپترون چندلایه از یک لایه ورودي، یک یا شبکه

هاي  یگنالس. اندبیشتر لایه مخفی و یک لایه خروجی تشکیل شده
 حین حرکت از یک لایه به لایه دیگر، از میان شبکه در ورودي در

هاي چند لایه به آموزش پرسپترون. یابند یمجهت مستقیم انتشار 
صورت با نظارت و با استفاده از الگوریتم شناخته شده پس انتشار 

توان براي حل مسائل مختلف از این  یمگیرد و خطا صورت می
ساختار گرافی یک ) 3 (شکل]. 19][20[ها استفاده کردشبکه

  .دهد یمشبکه پرسپترون چند لایه را نشان 
  

  
  

  ]19[ساختار گرافی یک شبکه پرسپترون.3شکل 
  شبکه عصبی تابع پایه شعاعی

ورودي، مخفی و : یک شبکه عصبی تابع پایه شعاعی از سه لایه
هاي خروجی تشکیل شده است؛ لایه ورودي در این شبکه از گره

و لایه دوم آن که یک لایه مخفی با ابعاد بالا ورودي ساخته شده 
باشد داراي وظیفه متفاوتی با لایه مخفی در پرسپترون چندلایه  یم

ي فضاتبدیل از . است؛ لایه خروجی آخرین لایه در این شبکه است
ورودي به فضاي لایه مخفی غیر خطی است، در حالی که تبدیل از 

این شبکه براي . فضاي لایه مخفی به لایه خروجی خطی است
 خطی قابل تفکیک نیستند به صورتیی که ها کلاسجداسازي 

یک ساختار شبکه ) 4(ل شک]. 19[گیردمورد استفاده قرار می
RBF  دهد یمرا نشان.  

  
  

  ]19[ساختار شبکه عصبی تابع پایه شعاعی.4شکل 
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  مفاهیم اولیه
  ٧مدل مخلوطی گوسی

وسـی و بـا میـانگین و    هـایی بـا توزیـع گ      این مدل براي تولید داده    
بنـدي مـورد اسـتفاده قـرار        واریانس مشخص براي مـسائل کـلاس      

  . گیرد می
هاي آموزشـی،  هاي تست از روي داده در این مقاله براي تولید داده     

براي این منظـور ابتـدا میـانگین و         . از این مدل استفاده شده است     
 هاي آموزشی استخراج شده و سپس تعـداد  واریانس دو کلاس داده   

مـدل  . شـود  دادة تست براي آزمایش به این روش تولیـد مـی    100
  ]:21[توان بصورت زیر نشان داد مخلوطی کلی را می

 


K

k kkk xfcxF
1

)()( )6                                      (  
  

 کهجایی 


K

k kc
1

هـاي  فـه  تعـداد مول  K.اسـت  0kc  و  1
  xFk)(  ضـریب وزن،    kc یک بـردار داده ورودي،     xمخلوطی،  

 تابع توزیـع    xFk)( امین مولفه مخلوطی و      Kنمایانگر تابع توزیع    
 . توزیع مخلوطی استKاشی از نهایی ن

  
  توابع کرنل

در ماشین بردار پشتیبان براي مسائلی که یک ابرصفحۀ 
 براي انتقال x)( گیري غیر خطی دارند، یک تابع نگاشت تصمیم

. شودهاي اصلی به یک فضاي ویژگی با ابعاد بالاتر استفاده میداده
),( ک تابعتوانیم از ی ما می ji xxk اي را در  که ضرب نقطه

کند، به عنوان یک عملیات مستقیم بر فضاي ویژگی محاسبه می
  ].22[هاي اصلی استفاده کنیم روي نمونه داده

)().(),( jiji xxxxk  )7                                  (    
عملکرد یک تابع کرنل ) 5( شکل. یک کرنل نامیده می شودkتابع 

هاي ورودي به یک فضاي ویژگی و انجام عملیات را در نگاشت داده
  . بندي نشان می دهدکلاس

  

  
  ]22[نمایش نقش کرنل در یک مساله کلاس بندي.5شکل 

                                                
7. Gaussian Mixture Model (GMM) 

  
  .]23[]24[ذکر شده است) 1(جدول توابع کرنل متداول در 

  
  تعریف توابع  توابع کرنل

Linear  . ix x  
Quadratic tanh( . )ix x r   

Polynomial ( . )d
ix x r   

RBF 
2

exp( )
2

ix x


 

  
  توابع کرنل مرسوم.1جدول 

  
 سازيشبیه

  تولید داده آموزشی
سازي در روش ماشین بردار  اولین مرحله براي انجام شبیه

همانطور که قبلاً ذکر شد . زشی استپشتیبان تولید دادهاي آمو
بندي بر مبناي دو ویژگی سرعت و قدرت هدف انجام کار کلاس
 داده آموزشی انتخاب شده 10براي هر هدف تعداد . شده است

عمل ] 3[است که براي تولید آنها طبق روش گفته شده در 
 نقطه به 10هاي آموزشی غواص، درواقع براي تولید داده. شود می

به عنوان مدلی از غواص ) 2(بر روي محور افقی شکل تصادف 
انتخاب و براي این نقاط مقدار قدرت هدف و سرعت محاسبه 

لازم به ذکر است که سرعت حرکت غواص به سمت . استشده
  .باشدي افقی سرعت غواص میسونار براي این نقاط، مؤلفه

ی  نوع ماه10هاي آموزشی مربوط به ماهی نیز از انتخاب داده
 .استآمدهمتفاوت به دست

  
  هاي مصنوعیتولید داده

براي بررسی عملکرد روش ماشین بردار پشتیبان پس از تولید و 
ي مصنوعی هاي آموزشی، باید یک سري دادهبندي دادهکلاس

بندي را بوسیله براساس آنها ساخت و عملکرد این روش در کلاس
هاي مصنوعی غواص، دهبراي تولید دا. آنها مورد ارزیابی قرار داد

) 2(به تصادف روي محور افقی شکل ) زاویه( نقطه 100ابتدا 
انتخاب شده و سپس قدرت هدف و سرعت معادل این نقاط 

ها بر اساس میانگین و واریانس ولی براي ماهی. محاسبه شده است
 100هاي آموزشی و به کمک مدل مخلوطی گوسی، تعداد داده

درواقع از آنجا که اکثر . تولید شده استدادة تست با توزیع گوسی 
هاي طبیعی داراي توزیع گوسی هستند و حرکت ماهی نیز پدیده

باشد، یک متغیر ... بسته به اینکه مثلاٌ در حال فرار، شناي عادي و 
هاي مصنوعی از این مدل تصادفی است، لذا براي تولید داده

  . استاستفاده شده
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ها در کلاس مورد نظر و این دادهبندي هدف در این مساله کلاس
بندي مورد استفاده هاي کلاسبررسی و مقایسه عملکرد روش

  . باشد می
  

  سازي با روش ماشین بردار پشتیباننتایج شبیه
در متلب به ترتیب براي  Svmclassifyو  Svmtrainدستورهاي 

بندي کلاس) 6(در شکل . بندي وجود دارندآموزش باینري و کلاس
نشان داده شده  RBFهاي آموزشی با استفاده از تابع کرنل داده
  .است

  
  

  RBFهاي آموزشی با تابع کرنل بندي دادهکلاس.6شکل 
 

هاي مصنوعی با روش بندي داههاي زیر نتیجه کلاسدر شکل
ماشین بردار پشتیبان و با توابع کرنل مختلف نشان داده شده 

  .است
  

  
  

  RBFوعی با تابع کرنل هاي مصنبندي داهکلاس.7شکل 
  

  
 Linearهاي مصنوعی با تابع کرنل بندي داهکلاس.8شکل 

  

  
  Polynomialهاي مصنوعی با تابع کرنل بندي داهکلاس.9شکل 

  

   
  Quadratic هاي مصنوعی با تابع کرنلبندي داهکلاس.10شکل 

 
  سازي با روش شبکه عصبینتایج شبیه

شبکه عصبی پرسپترون چند لایه و  از دو با استفادهدر این مرحله 
هاي شبکه عصبی تابع پایه شعاعی شبکه را آموزش داده و داده

در شبکه پرسپترون چند  .کنیم یمبندي آموزشی و تست را کلاس
.  نرون است، استفاده شده است9لایه از یک لایه مخفی که داراي 

ب ، محور افقی و عمودي به ترتی)15(تا ) 11(هاي در تمام شکل
ها ي دادهها و مقدار نرمالیزه شدهبیانگر اندیس یا شماره داده

 . هستند
 

 
  RBFهاي آموزشی با شبکه عصبی بندي دادهکلاس.11شکل 

 

 
 RBFهاي مصنوعی با شبکه عصبی بندي دادهکلاس.12شکل 
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 MLPهاي آموزشی با شبکه عصبی بندي دادهکلاس.13شکل 

 

  
 MLPاي مصنوعی با شبکه عصبی هبندي دادهکلاس.14شکل 

  
براي وضوح بیشتر قسمتی از شکل بالا در حالت بزرگنمایی نشان 

  .داده شده است
  

 
 MLPهاي مصنوعی با شبکه عصبی بندي دادهکلاس.15شکل 

  
  مرحلۀ ارزیابی

بندي دو پارامتر سرعت و هاي کلاسبراي ارزیابی عملکرد الگوریتم
ر واقع در اینجا از پارامتر میانگین د. دقت مد نظر قرار گرفته است

ها استفاده مربعات خطا به عنوان معیاري براي میزان دقت الگوریتم
نشان داده شده ) 2(نتایج به دست آمده در جدول . شده است

  .است
   

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

  بنديهاي کلاسنتایج میانگین مربعات خطا و سرعت اجراي الگوریتم.2جدول 
 

یانگین مربعات خطاي م  بنديالگوریتم کلاس
  داده تست

  زمان اجرا
  )ثانیه(

  RBF  03/0  0393/0تابع کرنل 
  Linear 105/0  5955/1تابع کرنل 

  Polynomial  09/0  1495/0تابع کرنل  
  Quadratic  125/0  0351/0تابع کرنل  

شبکه پرسپترون چند 
 6704/0 2260/0  لایه

 2174/1 4201/0  شبکه تابع پایه شعاعی
  
  

دهد، الگوریتم ماشین بردار نشان می) 2(ور که نتایج جدول همانط
 از دقت بیشتري براي شناسایی غواص RBFپشتیبان با تابع کرنل 

برخوردار است ولی سرعت اجراي الگوریتم ماشین بردار پشتیبان 
اي که بین با توجه به مصالحه. بیشتر است Quadraticبا تابع کرنل 

شود که روش  کرد نتیجه گرفته میتوان برقرارسرعت و دقت می
 براي انجام این کار به RBFماشین بردار پشتیبان با تابع کرنل 

  .تر استصرفه
  

  گیرينتیجه
ي پدافند دریایی است که شناسایی غواص از مباحث مهم در حوزه

هاي مناسب براي انجام این کار استفاده از سونار فعال یکی از روش
 پارامتر قدرت هدف غواص براي شناسایی در این روش از. باشدمی

در این مقاله براي شناسایی غواص از دو . شودبهره گرفته می
بندي ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی استفاده الگوریتم کلاس

اهداف مورد نظر، یعنی غواص و ماهی براساس . شده است
عملیات . اندبندي شدههاي قدرت هدف و سرعت کلاس ویژگی
بندي بوسیله توابع کرنل مختلف ماشین بردار پشتیبان و کلاس

انجام و نتایج، بوسیله  MLPو  RBFهاي عصبی همچنین شبکه
اند و در انتها تمام این نتایج براساس سازي شدهافزار متلب شبیهنرم

اند؛ طبق پارامترهاي دقت و سرعت اجرا مورد ارزیابی قرار گرفته
 بهترین RBFپشتیبان با تابع کرنل نتایج حاصله، ماشین بردار 

 .دهدنتیجه را براي شناسایی غواص در اختیار قرار می
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