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	 Identification	 and	 classification	 of	 signals	 which	 are	 heard	 by	 underwater	 microphones	
(hydrophones)	 can	be	used	 extensively	 in	harbor	 traffic	management,	especially	 in	economical 	
harbors.	 However,	 automatic	 identification	 and	 classification	 of	 acoustic	 signals	 which	 are	
received	by	passive	sonar	system	is	a	challenging	problem,	because	of	variation	in	temporal	and	
frequency	characteristics	of	signals	(even	they	are	received	from	a	same	source).	In	this	paper,	a	
novel	method	for	classification	of	acoustic	signals	is	presented,	based	on	DWT	as	preprocessing,	a	
diverse	range	of	 feature	extraction	methods	(principal	component	analysis	and	its	variations	(6	
methods)	 and	 discriminant	 analysis	 and	 its	 variations	 (3	methods)),	 and	 4	 ensemble	 learning	
methods	with	3	classifiers	(multilayer	perceptron	(MLP),	probabilistic	neural	network	(PNN)	and	
support	 vector	 machine	 (SVM)).	 Performing	 a	 diverse	 range	 of	 performance	 tests,	 the	
performances	of	different	methods	are	assessed	and	 the	best	ones	are	chosen	 for	 the	proposed	
method.	The	proposed	method	is	used	to	extract	features	and	classify	acoustic	signals	of	8	ships.	
Using	the	proposed	method,	some	real	signals	and	their	noisy	version	are	classified.	The	accuracy	
of	the	proposed	method	in	classification	of	test	signals	with	Gaussian	white	noise	with	-5,	-10	and	
-15	signal-to-noise	ratio	is	obtained	as	99.83%,	97.06%	and	83.56%,	respectively.	
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دمهمق- 1
هاي صوتی توسط پردازش سیگنالطور معمولها بهفرآیند شناسایی کشتی

شود. این حسگرها، دریافتی با حسگرهاي سیستم سونار غیرفعال انجام می
هستند که فشار صوت را به هاي هیدروفونیها و یا آرایههیدروفون

شده توسط پروانه و موتور کنند. نویز ساطع میهاي الکتریکی تبدیلسیگنال
منظور بررسی اطلاعات ها دریافت شده و سپس بهکشتی توسط هیدروفون

یستم سونار، مورد پردازش قرار دیداري و شنیداري آن توسط اپراتور س
ها گیري پیرامون شناسایی کشتیگیرد. اپراتور از این اطلاعات براي تصمیممی
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هاي سونار غیرفعال بندي سیگنالهاي سنتی براي کلاسهوشبرد. ربهره می
هاي سیگنال دریافتی، به هر دو صورت شنیداري و شامل بررسی مشخصه

شود این کار موضوعی که سبب میشود. طیف فرکانسی، توسط اپراتور می
ویژه در عمل با دشواري فراوانی مواجه شود، پیچیدگی اصوات زیرآبیِ به

طور معمول این اصوات شامل ته به نویز است؛ همچنین، بهناایستانِ آغش
چندین مؤلفه از منابع مختلف مانند کاویتاسیون پروانه کشتی، ارتعاشات بدنه 

شده از کشتی در آلات دوار داخلی و غیره هستند. نویز ساطع کشتی، ماشین
اشی آلات و کاویتاسیون پروانه نطور عمده از ارتعاش ماشینهنگام حرکت به

آلات اصواتی در فرکانس دوران و . بیشترین این ماشین]1[شود می
این نویز باند باریک، همراه با نویز باند کنند.هاي خود ایجاد میهارمونیک

وسیله پهن ناشی از کاویتاسیون پروانه، تا فواصل طولانی منتشرشده و به
	شوند.دریافت میحسگرهاي سیستم سونار غیرفعال 

هاي سونار، هاي هوشمند در مسأله شناسایی سیگنالبهره بردن از روش
گیري شود. بود فرایند تصمیمتواند سبب افزایش سرعت شناسایی و نیز بهمی

در هنگام بهره بردن از یک سیستم شناسایی خودکار، استخراج ویژگی از 
رود. به علت پیچیده بودن شده از کشتی گام کلیدي بشمار میسیگنال ساطع

محیط دریا، یافتن یک روش استخراج ویژگی مناسب که قادر به ارائه ماهیت 
منظور بنده کارا بهیک ردهباید از هدف باشد، ضروري است. در ادامه، 

ها استفاده کرد.بندي سیگنالکلاسه
هاي صوتی زیرآبی پردازش سیگنالطور معمول از دو روش براي پیشبه

، پس از ]2[. براي مثال در 2و تبدیل موجک1شود: تبدیل فوریهاستفاده می
ها، ضرایب تبدیل فوریه در بازه فرکانسی مورد محاسبه تبدیل فوریه سیگنال

، ]3[3نظر استخراج شده و در ادامه با اعمال الگوریتم پنجره برشی دوراهه
هاي هاي آنالیز مؤلفهیابد. سپس از روشزمینه کاهش میاثرات نویز پس

بند هاي اصلی غیرخطی براي استخراج ویژگی و از ردهآنالیز مؤلفهو 4اصلی
شده است. چگونگی بندي اصوات استفاده براي کلاسه5پرسپترون چندلایه

بر کارایی الگوریتم ]2[هاي مختلف روش پیشنهادي در اثرگذاري بخش
لگوریتمی ، ا]5[بررسی قرار گرفته است. در پژوهش مورد]4[شناسایی، در 

هایی که در هنگام آموزش هاي ناشناخته (سیگنالمنظور تشخیص سیگنالبه
اند) ارائه شده است. استفاده از تبدیل فوریه و طیف توان نشدهبند استفادهرده

مورد ]6[حاصل از آن براي شناسایی نوع خودروها از روي صدایشان در 
بررسی قرار گرفته است. در این مقاله پس از محاسبه طیف توان از روي 

هاي اصلی براي استخراج ویژگی استفادهضرایب تبدیل فوریه، از آنالیز مؤلفه
ها، ، نویسندگان نخست با محاسبه تبدیل فوریه سیگنال]7[شده است. در 

هر سیگنال را محاسبه کرده و سپس با محاسبه 6متوسطچگالی طیف توان
هاي پایین، داشتن ضرایب در مقیاستبدیل موجک طیف توان متوسط و نگه

عنوان ورودي پرسپترون شده و بههاي با محتواي فرکانس بالا استخراج مؤلفه
، همین نویسندگان از الگوریتم پنجره ]8[شوند. در چندلایه در نظر گرفته می

هایی با محتواي جاي تبدیل موجک براي استخراج مشخصهبرشی دوراهه به
اند. استفاده از طیف نگاشت متوسط استفاده کردهفرکانسی بالا در طیف توان

]9[عنوان مشخصه یک سیگنال در به7حاصل از تبدیل فوریه وابسته به زمان
شده است. در این مقاله، پس از محاسبه طیف نگاشت، از یک شبکه ارائه 

																																																																																																																																											
1-	Fourier	Transform	
2-	Wavelet	Transform	
3-	Two-Pass	Split	Window	(TPSW)	
4-	Principal	Component	Analysis	(PCA)
5-	Multilayer	Perceptron	(MLP)
6-	Average	Power	Spectral	Density	(APSD)
7-	Short-Time	Fourier	Transform	

که آرایش نحويشده است؛ بهبراي کاهش بعد استفاده 8عصبی خودسازمانده
هاي شبکه عصبی خودسازمانده بردار مشخصه مربوط به هر صوت را وزن

مربوط به طیف توان 9بیندهد. در نظر گرفتن ضرایب مدل پیشتشکیل می
نخست ]12[شده است. در انجام ]10،11[عنوان مشخصه در ها بهالسیگن
شده و سپس هاي طیفی معرفی ار رفته در استخراج مشخصهکهاي بهداده

بندي شناورهاي دریایی به کمک مدل پنهان الگوریتم پیشنهادي جهت کلاسه
شده است.مارکوف ارائه 

هاي صوتی زیرآبی هشت بندي سیگنالدر این مقاله، روشی براي کلاسه
روش عنوانبدیل فوریه بهکشتی ارائه شده است؛ در این روش از ت

آنالیز هاي استخراج ویژگی مختلف (ها، و از روشپردازش سیگنالپیش
کنندگی خطی آنالیز تفکیکروش) و 6هاي آن (خانوادهو همهاي اصلی مؤلفه
روش)) براي تولید بردار ویژگی استفاده شده است. در 3هاي آن (خانوادهو هم

بند پرسپترون ردهروش) با سه4(10ايهاي یادگیري تودهانتها از روش
ی ن11چندلایه، شبکه عصبی احتمالات براي 12و ماشین بردار پشتیبا

ها استفاده شده است. وجه تمایز اصلی این هاي کشتیبندي سیگنالکلاسه
هاي کاهش بعد توان به استفاده از روشپژوهش با تحقیقات مشابه را می

هاي صوتی ی سیگنالتر که تاکنون در شناسایمتنوع با ساختارهاي پیچیده
هاي یادگیري ها مورد بررسی قرار نگرفته بودند و نیز استفاده از روشکشتی

بندها با یکدیگر بیان کرد. نتایج به وضوح بهبود منظور ترکیب ردهاي بهتوده
دهد.هاي معمول را نشان میها نسبت به روشکارایی استفاده از این روش

پایگاه داده مورد 2صورت است: در بخش ساختار این مقاله به این 
هاي مورداستفاده در این پژوهش روش3شده است. در بخش استفاده معرفی 

الگوریتم شناسایی پیشنهادي 4اند. در بخش طور مختصر تشریح شدهبه
شده و هاي انجام به ترتیب به معرفی آزمون6و 5هاي شده و بخشمعرفی 

شده ارائه 7گیري کار در بخش اختصاص دارد. نتیجههابیان نتایج این آزمون
است.

پایگاه داده- 2
شود این در این بخش توضیحاتی پیرامون پایگاه داده مورد استفاده ارائه می

تا 3࣭هاي موجود در پایگاه داده شود. طول سیگنالنامیده می࣭پایگاه داده 
، ℬ، ࣛاین پایگاه داده شامل صداي ضبط شده هشت کشتی دقیقه است. 5
ࣝ ،ࣞ ،ℰ ،ℱ ،࣡وℋذکر است که براي هر زمینه است. قابل همراه با نویز پس

ها، چندین صدا که مبین سیگنال صوتی دریافتی از کشتی در یک از کشتی
موجود است. این ࣭سرعت و شرایط جوي متفاوت است، در پایگاه داده 

هرتز 22050برداري صورت تک کانال و با نرخ نمونه، بهMP3به فرمت اصوات 
شده بودند. با بررسی محتواي فرکانسی این اصوات مشخص شد که ذخیره

هرتز قرار 1000- 0بیشینه محتواي فرکانسی این اصوات در بازه فرکانسی 
ا فرمت هرتز و ب8000برداري دارد. از همین رو تمامی این اصوات با نرخ نمونه

.AU.ذخیره شدند
ها، طیف توان حاصل منظور ایجاد درك صحیحی از این سیگنالبه

طور که اند. همانشدهنشان داده1در شکل ℬو ࣛهاي هاي کشتیسیگنال
ها شباهت زیادي به شود، محتواي فرکانسی سیگنالمشاهده می1در شکل 

هاصوات را با چالش مواجیکدیگر داشته و همین موضوع تفکیک میان این 

																																																																																																																																											
8-	Self-Organizing	Map
9-	AutoRegressive	Model	
10-	Ensemble	Learning	
11-	Probabilistic	Neural	Network	
12-	Support	Vector	Machine	



نظرآهاريمیلادومرکزيدواییامیرحسینايتودهیادگیريوبعدکاهشهايروشازاستفادهباهاکشتیصوتیهايسیگنالشناساییدرزماندرگسستهفوریهتبدیلکاربرد

	

877، شماره 15، دوره 1394آبان مهندسی مکانیک مدرس، 
	

	
ℬو ࣛهاي طیف توان کشتی1شکل 

کند.می

هاروش- 3
طور معمول شامل سه بخش است؛ یک سیستم شناسایی الگو به

در ادامه هر یک از این موارد .3بندو رده2، استخراج ویژگی1پردازشپیش
	شوند.طور خلاصه تشریح میبه

تبدیل فوریه- 3-1
و نرخ Nشود که نسخه گسسته در زمان سیگنال صوتی با طول فرض می

در [݆]ݔنشان داده شود. محتواي فرکانسی سیگنال [݆]ݔبا ௦݂برداري نمونه
توان با استفاده از تبدیل فوریه گسسته در زمان یک بازه زمانی مشخص را می

بیان کرد. [݇]ܺتابعی از فرکانس و با استفاده از ضرایب تبدیل فوریه صورت به
تبدیل پارامترها بین حوزه زمان و فرکانس با استفاده از قضیه پارسوال آغاز 

کند که حاصل جمع مجذور یک تابع با شود؛ قضیه پارسوال بیان میمی
مجذور تبدیل یافته آن برابر است:حاصل جمع 

)1(	෍|ݔ[݆]|ଶ =
ேିଵ

௝ୀଵ

1
ܰ෍ |ܺ[݇]ܺ∗[݇]|

ேିଵ

௞ୀ଴

= ෍ܲ[݇]
ேିଵ

௞ୀ଴

	

(یا همان حاصل[݇]ܲکه در آن  و [݇]ܺضرب طیف توان بدون فاز 
طور معمول محتواي فرکانسی اندیس فرکانس است. به݇مزدوج آن)، و 

حاصل از تبدیل فوریه نسبت به فرکانس صفر متقارن است، در نتیجه در 
هاي مثبت و توان کل آن (شامل فرکانسهنگام استفاده از طیف توان می

.]13[منفی) و یا تنها یک بخش از آن را مدنظر قرارداد 

																																																																																																																																											
1-	Preprocessing	
2-	Feature	Extraction	
3-	Classifier	

استخراج ویژگی- 3-2
ها و میزان ها، تعداد مشخصهتعداد نمونهبند به ارتباط میان عملکرد یک رده

ها کاملاً بند بستگی دارد. تا زمانی که چگالی احتمالاتی کلاسپیچیدگی رده
(یا به هاي مورداستفاده براي آموزش دیگر تعداد نمونهعبارتمشخص باشد 

طور کامل مشخص کند)، با ها را بهاندازه کافی زیاد باشد که چگالی دادهبه
ها در یک قاعده بندي اشتباه دادهها احتمال کلاسهعداد مشخصهافزایش ت

شود که حال در عمل مشاهده میگیري افزایش نخواهد یافت. با اینتصمیم
ها به هاي آموزش در مقایسه با تعداد مشخصهدر صورتی که تعداد نمونه
بند تواند سبب کاهش کارایی ردههاي اضافی مینسبت اندك باشد، مشخصه

شود شناخته می4دهندگیشود. این رفتار پارادوکس گونه بانام پدیده اوج
بندهاي یان کرد: بیشتر ردهگونه بتوان این. علت این موضوع را می]14،15[

عنوان پارامترهاي ها بهاي را تخمین و از آنپارامتریک، پارامترهاي ناشناخته
برند. براي یک تعداد مشخص ها بهره میهاي احتمالاتی کلاسصحیح چگالی

ها (که متناظر با افزایش تعداد پارامترهاي نمونه، با افزایش تعداد مشخصه
یابد. درنتیجه، کارایی تخمین پارامترها کاهش میناشناخته است)، کیفیت

برند نیز دچار افت خواهد شد. تمامی بندهایی که از این پارامترها بهره میرده
برند.لایه، از این موضوع رنج میهاي عصبی چندبندهاي رایج، شامل شبکهرده

(به روش خطی یا روش هاي استخراج ویژگی، یک زیر فضاي مناسب 
݉(݀ها با بعد در فضاي اصلی مشخصه݉با بعد غیرخطی)  ≤ ) تولید ݀

هاي خطی و غیرخطی متفاوتی وجود دارد که در کنند. براي این کار روشمی
شوند.ادامه تشریح می

هاي اصلیآنالیز مؤلفه-1- 3-2
ویژه هاي اصلی را بر اساس بردارهاي هاي اصلی فضاي دادهآنالیز مؤلفه

کند. مقادیر ویژه متناظر با بردارهاي ویژه، کوواریانس تشریح میماتریس 
ها در راستاي این بردارها است. فرض کنید تصویر کردن بیانگر انرژي مشخصه

ترین مقادیر ویژه متناظر موردنظر باشد، در بردار ویژه با بزرگ݉ها به داده
هاي ش بعد دادههاي اصلی یک روش مؤثر براي کاهاین صورت آنالیز مؤلفه

.]16،17[آید اصلی با کمینه از دست رفتن اطلاعات به شمار می
آنالیز 	در شرایطی که همبستگی میان متغیرهاي مسأله خطی باشد،

حال در شرایطی که خطی انتخاب نخست خواهد بود. بااینهاي اصلی مؤلفه
هاي غیرخطی مسأله داراي همبستگی غیرخطی باشد، بهره بردن از نسخه

ارایی شود.تواند سبب بهبود کمی
هاي اصلی غیرخطی، آنالیز هاي اجراي آنالیز مؤلفهیکی از روش

تنی بر تصویر است. این روش مب5هاي اصلی با استفاده از تابع کرنلمؤلفه
و سپس Φتوسط یک تابع غیرخطی ℱها در یک فضاي مشخصه جدید داده

. همچنین ]18[هاي اصلی خطی در این فضاي جدید است اعمال آنالیز مؤلفه
هاي توان با واردکردن مبانی روش فازي به چهارچوب کاري آنالیز مؤلفهمی

تولید کرد. در این روش 6هاي اصلی فازياصلی، روش نوینی بانام آنالیز مؤلفه
ها و سپس یک از دادهکاهش بعد با تخصیص یک درجه عضویت فازي به هر

. از سایر ]19[شود هاي فازي شده، انجام میمحاسبه ماتریس کوواریانس داده
هاي اصلی فازي با توان به آنالیز مؤلفههاي اصلی، میهاي آنالیز مؤلفهنسخه

اشاره کرد.]21[و احتمالاتی ]20[کرنل تابع

	کنندگیآنالیز تفکیک- 2- 3-2
کنندگی از برچسب کلاسِفکیکهاي اصلی، آنالیز تبرخلاف آنالیز مؤلفه

																																																																																																																																											
4-	Peaking	Phenomenon	
5-	Kernel	PCA	
6-	Fuzzy	PCA
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کنندگی استفاده قابلیت تفکیکهایی با بیشینه ها براي استخراج مشخصهداده
ها با جایگزین کردن کنندگی، تفکیک بین کلاسکند. در آنالیز تفکیکمی

پذیري هاي اصلی با یک معیار تفکیکماتریس کوواریانس کلی در آنالیز مؤلفه
௪ିଵܵ௕ܵدیگر همچون معیار فیشر که منجر به یافتن بردارهاي ویژه 

، در ماتریس ௪ܵیانس داخل کلاسی، ضرب معکوس ماتریس کووار(حاصل
گردد. این روش با نام آنالیز شود، انجام می) می௕ܵکوواریانس بین کلاسی، 

یافته آنالیز . نسخه توسعه]16[شود کنندگی خطی شناخته میتفکیک
است. مزیت ]22[یافته کنندگی تعمیمخطی، آنالیز تفکیککنندگیتفکیک

کنندگی خطی، بهره بردن از توابع این روش نسبت به روش آنالیز تفکیک
پذیري ا بیشینه میزان تفکیکمنظور یافتن تصویرهایی بکرنل غیرخطی به

	ت.اس
کنندگی خطی محدودیت آن در یکی از معایب اصلی روش آنالیز تفکیک

بعدي ݀ها ها است؛ به این معنا که اگر فضاي اصلی مشخصهکاهش بعد داده
باشد، بعد زیر فضاي تولید شده حداکثر ܿهاي مسأله باشد و نیز تعداد کلاس

ܿبرابر  − ݀خواهد بود. در شرایطی که 1 ≫ توجه، بعد قابل، این کاهش ܿ
شود. روس آنالیز طلاعات میسبب از دست رفتن مقدار زیادي از ا

راهکاري براي مقابله با این مشکل ارائه ]23[کنندگی غیر پارامتریک تفکیک
کنندگی کرده است، به این معنا که در این روش برخلاف روش آنالیز تفکیک

ܿها پس از کاهش بعد محدود به خطی، تعداد مشخصه − نبوده و بعد زیر 1
ته شود.در نظر گرف݉تواند هر مقدار دلخواه فضا پس از کاهش بعد، می

ايهاي یادگیري تودهبندها و روشرده- 3-3
در این پژوهش از پرسپترون چندلایه، شبکه عصبی احتمالاتی و ماشین بردار 

شده است.اي استفاده دگیري تودههاي یابندهاي روشعنوان ردهپشتیبان به
شده است؛ لایه پرسپترون چندلایه از سه لایه تشکیل ايپایهساختار 

هاي منظور تعیین وزنورودي، لایه پنهان و لایه خروجی. عملیات آموزش به
یه پنهان و لایه خروجی انجام هاي ورودي و لایه پنهان و نیز لابین لایه

متنوعی وجود دارد که هايشود. براي این منظور الگوریتممی
. این الگوریتم ]24[شود نامیده می1انتشار خطاها پسترین آنشدهشناخته

داراي دو فاز مجزا از هم است؛. نخست فاز پیشرو؛ در این فاز سیگنال ورودي 
شده تا پاسخ شبکه حاصل شده و اثر آن لایه به لایه محاسبه ل به شبکه اعما

رو؛ در این فاز هاي سیناپسی ثابت هستند. فاز پسشود. در طول این فاز وزن
(به شده و این عنوان خطا) محاسبه تفاضل بین پاسخ شبکه و پاسخ دلخواه 
صورت لایه به لایه ورودي و بهسیگنال خطا از سمت خروجی به سمت 

شوند که پاسخ شبکه را هر چه ها به نحوي تصحیح میانتشار یافته و وزنپس
ساختار یک شبکه پرسپترون 2بیشتر به پاسخ دلخواه نزدیک کنند. شکل 

دهد. خروجی را نشان می݆ورودي، ݅نرون، ݊چندلایه با یک لایه پنهان، 
و سیگموئید توانند از انواع مختلفی همچون خطی میf(2)و f(1)توابع 

(تانژانت هیپربولیک) باشند.
ارائه شده است. نشان 2شبکه عصبی احتمالاتی نخستین بار توسط اسپک

هاي کافی براي آموزش، شبکه عصبی شود که در صورت وجود دادهداده می
. بر مبناي رویکرد بیز، ]25،26[شود بند بیز همگرا میاحتمالاتی به رده

عنوان تخمینی از احتمال میزان توان بهخروجی شبکه عصبی احتمالاتی را می
بند بر پایه تخمین تابع عضویت در یک کلاس در نظر گرفت. آموزش این رده

شود.ها انجام میاحتمالاتی کلاسچگالی 

																																																																																																																																											
1-	Error	Backpropagation	
2-	Specht	

	
پرسپترون چندلایهبند ساختار رده2شکل 

شبکه عصبی احتمالاتی شامل یک لایه ورودي، یک لایه الگو، یک لایه 
نمایش 3بندي و یک لایه خروجی رقابتی است. این ساختار در شکل جمع

هاي ورودي هاي لایه ورودي، تنها مشخصهداده شده است. نرون
ݔ = ,ଵݔ] ,ଶݔ … , ݌د، که در آن کننهاي لایه الگو منتقل میرا به نرون௣]୘ݔ

௞௜ݔشده است. در لایه الگو، خروجی نرون هاي استخراج بیانگر تعداد مشخصه
شود:) محاسبه می2با استفاده از تابع گوسی چندبعدي (

(ݔ)௞௜ܪ	)2( =
1

(2π)ௗ ଶ⁄ ௗߪ
exp	[−

ݔ) − ݔ)௞௜)୘ݔ − (௞௜ݔ
ଶߪ2 ]	

بعد بردار الگوي ݀پارامتر هموار کننده و ߪها، بردار نرون௞௜ݔکه در آن 
که با راݔبردار الگوي 3بندي بیشینه شباهتهاي لایه جمعاست. نرونݔ

هاي لایه الگو که به یک کلاس تعلق گیري از خروجی تمامی نرونمیانگین
	دهند: تخصیص می݇آید، به کلاس دارند به دست می

)3(	௞ܲ(ݔ) =
1
݊௞
෍ܪ௞௜(ݔ)
௡ೖ

௜ୀଵ

	

است. نرون لایه ݇هاي موجود در کلاس تعداد کل نمونه௞݊که در آن 
گیري بیز و با در نظر ) و بر اساس قاعده تصمیم4خروجی با استفاده از رابطه (

بندي نادرست و نیز تابع هزینه متناظر با کلاسهیکسان بودن"گرفتن فرض 
نمونه به کلاس صحیح را تعیین تعلق هر"هاتابع احتمال تمامی کلاس

کند:یم
(ݔ)ܿ	)4( = argmax{ ௞ܲ(ݔ)},݇ = 1,2, … ,݉	

کلاس (ݔ)ܿها در مجموعه آموزش و بیانگر تعداد کلاس݉که در آن 
.]25[است ݔزده شده براي الگوي تخمین

يدورو هیلا یجورخ هیلا

x c(x)

xk1

x1n1

xk2

xknk

x12

x11

H12

H1n1

Hknk

H
k1

Hk2

∑

∑

وگلا هیلا

ینز عمج هیلا

بند شبکه عصبی احتمالاتیساختار رده3شکل 
																																																																																																																																											
3-	Maximum	Likelihood
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شتیبان با ایجاد ابر صفحات بندي توسط ماشین بردار پکلاسه
کننده بهینه حاشیه شود. ابر صفحات تفکیکانجام می1کننده بهینهتفکیک

ترین فاصله را از یکدیگر دارند میان دونقطه مربوط به دو کلاس مجزا که کم
) براي تمامی نقاط ورودي معتبر خواهد 5کند. در نتیجه نامعادله (بیشینه می

:]16[بود 
௜ݔ୘ݓ)௜ݕ	)5( + ܾ) ≥ 1, for	all	ݔ௜ , ݅ = 1,2, . . , ݈	

ریزي مرتبه دو بوده و براي حل آن باید از ) یک مسأله برنامه5رابطه (
(هايضرایب لاگرانژ استفاده شود. نمونه ) را ارضا 5آموزشی که رابطه 

شوند. پس از حل مسأله، مقدار بهینه نامیده می2کنند، بردارهاي پشتیبانمی
شود:) تعیین می6صورت رابطه (بایاس به

)6(	ܾ∗ = ௜ݕ 	௜ݔ୘∗ݓ−
صورت به3گیري بهینه، تابع تصمیم௜ݔبراي هر یک از بردارهاي پشتیبان 

شود:) حاصل می7رابطه (

)7(	f(ݔ) = sgnቌ෍ݕ௜ߙ௜∗ݔ୘ݔ௜ + ܾ∗
௟

௜ୀଵ

ቍ	

.]16[همان ضرایب لاگرانژ بهینه هستند ∗௜ߙکه در آن 
هاي آموزش با استفاده از تابع در ماشین بردار پشتیبان غیرخطی، داده

,K൫x௜کرنل  x௝൯عد بالا نگاشت صورت غیرخطی به فضاي مشخصهبهاي با ب
. توابع ]27[شوند ا میصورت خطی از یکدیگر جدشده و سپس در این فضا به

(کرنل شامل توابع خطی، چندجمله (با رابطه  )) و تابع با پایه شعاعی 8اي 
)) هستند:9(با رابطه (4گوسی

)8(	K൫x௜ , x௝൯ = (x௜ ∙ x௝ + 1)ௗ	

)9(	K൫x௜ , x௝൯ = exp	(
−ฮx௜ − x௝ฮ

ଶ

ଶߪ2 )	

اي و پارامتر هموار کننده به ترتیب مرتبه تابع چندجملهߪو݀که در آن 
انتخاب تابع کرنل، مسأله تابع با پایه شعاعی گوسی هستند. پس از

) 10گیري (ریزي مرتبه دو تغییر کرده و پس از آموزش، تابع تصمیمبرنامه
شود:حاصل می

)10(	f(x) = sgnቌ෍ݕ௜ߙ௜∗K൫x௜ , x௝൯+ ܾ∗
௟

௜ୀଵ

ቍ	

]16[و ]24[توان به بندها میبراي مشاهده جزییات هر یک از این رده
مراجعه کرد.

. در این ]28[برخوردار هستند زیادياي از تنوع هاي یادگیري تودهروش
(5) رأي اکثریت1هاي (از الگوریتمپژوهش  (با 6کننده پیوسته) ترکیب2، 

(7) بیز ساده3کننده گوناگون)، (ترکیب شده استفاده 8دار) میانگین وزن4و 
.]28[است 

رأي اکثریت-1- 3-3
بعدي -ܿصورت بردارهاي دودویی بندها بهفرض شود که برچسب خروجی رده

ൣ݀௜,ଵ, … , ݀௜,௖൧
୘ ∈ {0,1}, ݅ = 1, … , تعدادܮاند، که در آن شدهداده ܮ

௝߱اي را به کلاس مشاهده௜ܦبند اگر ردهها است.تعداد کلاسܿبندها ورده

௜,௝݀مربوط کرده باشد، آنگاه  = ௜,௝݀و در غیر این صورت 1 = . رأي اکثریت0
																																																																																																																																											
1-	Optimal	Separating	Hyper-planes	(OSH)	
2-	Support	Vector	(SV)
3-	Optimal	Decision	Function	(ODF)	
4-	Gaussian	radial	basis	function	(GRBF)	
5-	Majority	Vote	
6-	Continuous	Combiner
7-	Naïve	Bayes
8-	Weighted	Average

:]28[که نحويشود بهمی௞߱منجر به اتخاذ تصمیم پیرامون کلاس 

)11(	෍݀௜,௞

௅

௜ୀଵ

= max௝ୀଵ௖ ෍݀௜,௝

௅

௜ୀଵ

	

کننده پیوستهترکیب-2- 3-3
را ௞߱هاي ساده با عدم قابلیت آموزش، میزان تعلق به کلاس کنندهترکیب

و ݔبندهاي مختلف حاضر در مجمع براي نمونه تنها با استفاده از خروجی رده
صورت:به
(ݔ)௞ߤ	)12( = ℱൣ݀ଵ,௞(ݔ),⋯ ,݀௅,௞(ݔ)൧	

ݔکننده است. برچسب کلاس تابع ترکیبℱکنند، که در آن تعیین می

توان به طرق مختلفی را میℱکننده است. تابع ترکیب(ݔ)௞ߤهمان اندیس 
اند از توابع میانگین، عبارتℱها براي تابع در نظر گرفت. مشهورترین انتخاب

ضرب.میانه، بیشینه، کمینه و حاصل

بیز ساده-3- 3-3
9ܿهاي آموزش، یک ماتریس اختلاطبه مجموعه داده௜ܦبند با اعمال رده × ܿ

,݇)آید. عضو به دست می ௞,௦݉ܿام این ماتریس، - (ݏ
௜ همان تعداد اعضایی از ،

بوده ௞߱ها هاي آموزش است که برچسب کلاس حقیقی آنمجموعه داده
௦ܰمنظور از اند. تخصیص داده شده௦߱ها کلاس به آن௜ܦکه توسط درحالی

௞,௦೔݉ܿاست. با در نظر گرفتن ௦߱از کلاس ℤهمان تعداد کل اعضاي 
௜

௞ܰ⁄

௞ܰو نیز (௜|߱௞ݏ)ܲعنوان تخمینی براي به عنوان تخمینی از احتمال به⁄ܰ
را ௞߱به کلاس ݔتوان میزان تعلق مشاهده ، می௦߱پیشین براي کلاس 

) بیان کرد:13صورت رابطه (به

(ݔ)௞ߤ	)13( ∝
1

௞ܰ
௅ିଵෑܿ݉௞,௦೔

௜
௅

௜ୀଵ

	

دارمیانگین وزن-4- 3-3
ܿدار، بانام ها در خانواده میانگین وزنکنندهیکی از انواع ترکیب × وزن ܮ

௞߱کننده، میزان تعلق براي کلاس شود. در این نوع ترکیبشناخته می

شود:) محاسبه می14صورت رابطه (به

(ݔ)௞ߤ	)14( = ෍ݓ௜,௞

௅

௜ୀଵ

݀௜,௞(ݔ)	

شوند. طور خاص تعیین میها براي هر کلاس به) وزن14در رابطه (
ها در این مدل استفاده طورمعمول از رگرسیون خطی براي محاسبه وزنبه

شود که پاسخ مسأله شود. با اندکی محاسبات ریاضی نشان داده میمی
شود:) بیان می15صورت رابطه (دست بهرگرسیون مقید ازاین

ݓ	)15( = Σିଵܫ(ܫ୘Σିଵܫ)ିଵ	

ݓکه در آن = ଵݓ] , … ماتریس کوواریانس Σها، بردار حاوي وزن[௅ݓ,
عضوي با اعضاي واحد است.- ܮبردارܫبندها و خطاهاي تقریب رده

	روش پیشنهادي- 4
سازي اصوات، شده است، آمادهالگوریتم پیشنهادي از پنج مرحله تشکیل

بندها و استفاده از بعد و استخراج ویژگی، ماژول ردهپردازش، کاهش پیش
نشان 4اي. فلوچارت الگوریتم پیشنهادي در شکل هاي یادگیري تودهروش
	شده است.داده

																																																																																																																																											
9-	Confusion	Matrix
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فلوچارت الگوریتم پیشنهادي4شکل 
	

سازي اصواتآماده-1- 4
ها است. این موضوع از آنآنسازي اصوات بهنجار کردن گام نخست در آماده

جهت ضروري است که در هنگام ضبط اصوات، فاصله منابع صوت با 
شود شدت (بلندي) اصوات با هیدروفون متفاوت بوده و همین مسأله سبب می

ها حذف یکدیگر متفاوت باشد. پس از بهنجار کردن اصوات، میانگین سیگنال
(کشود. در گام دوم، سیگنالمی هاي مختلفی دارند) به ه طولهاي اولیه 

هاي شوند. سپس هر یک از این بخشهاي هم طولی تقسیم میبخش
شود، ي شناخته میتولیدشده در یک سطر از ماتریسی که بانام ماتریس ورود

گیرد.قرار می

پردازشپیش- 2- 4
در این بخش نخست تبدیل فوریه گسسته در زمان هر یک از سطرهاي 

شود. ها تبدیل فوریه سریع محاسبه میتفاده از الگوریتمماتریس ورودي با اس
اي محاسبه نقطه- ݊صورت تبدیل فوریه در محاسبه تبدیل فوریه، تبدیل به

௦݂ها در فواصل شود؛ همچنین فرکانسمی ݊ᇱ⁄݊شوند، که در آن خوانده میᇱ

تر از طول سیگنال ورودي است. پس از بزرگ2ترین عدد توان کوچک
به تبدیل فوریه گسسته در زمان، بر طبق قضیه پارسوال و با استفاده از محاس

) در مزدوجشان براي هر [݇]ܺضرب ضرایب تبدیل فوریه ()، حاصل1رابطه (
[݇]ܲشده تا طیف توان هاي ماتریس ورودي محاسبهیک از سیگنال

تریس ورودي ها حاصل شود. سپس طیف توان هر یک از سطرهاي ماسیگنال
.شوددر سطر متناظر از ماتریس دیگري بانام ماتریس توان قرار داده می

کاهش بعد و استخراج ویژگی- 3- 4
گام نخست: کاهش بعد-1- 3- 4

) با 2زنی جفت (گام جمعصورت جفتهاي طیف توان بهدر این گام مؤلفه
توجه داشت که گیرند. باید یکدیگر جمع شده و در یک بردار دیگر قرار می

مؤلفه متوالی ݊کردن هر دو مؤلفه متوالی طیف توان، هر جاي جمعتوان بهمی
	شود.ترتیب کاهش بعد بیشتري انجام میاینرا با یکدیگر جمع نمود و به

شود؛ به برگزینش می2سپس طیف توان ایجاد شده در مرحله قبل با گام 
شود.ی انتخاب میمتوالی تنها یکاین معنا که از هر دو عضو

گام دوم: استخراج ویژگی-2- 3- 4
هاي اصلی، طیف توان از فضاي در این گام با استفاده از روش آنالیز مؤلفه

شود. براي این منظور اصلی با بعد بالا به زیر فضایی با بعد مناسب نگاشت می
هاي اصلیخروجی گام نخست (کاهش بعد)، با استفاده از روش آنالیز مؤلفه

شود. باید توجه داشت که براي به زیر فضایی با بعد مناسب نگاشت می
توان از بزرگی مقادیر ویژه متناظر با انتخاب بعد زیر فضاي ثانویه، می

توان نشان داد که نسبت هر مقدار ویژه به حاصل بردارهاي ویژه بهره برد. می
ها در راستاي مؤلفه جمع کلیه مقادیر ویژه برابر است با میزان واریانس داده

اصلی متناظر در زیر فضاي ثانویه؛ از همین رو با انتخاب تعداد کافی از 
توان مقدار مناسبی از اطلاعات را در زیر فضاي ثانویه حفظ بردارهاي ویژه، می

هاي متناظر با این تعداد هاي اصلی، بردار ویژهکرد. پس از انتخاب تعداد مؤلفه
ها شده و با ضرب آنکوواریانس ماتریس توان استخراج مقادیر ویژه از ماتریس

یابد. پس از انجام این مراحل، در ماتریس توان، بعد این ماتریس کاهش می
بندها آماده هستند.ها براي ورود به ردهداده

	بندهاماژول رده-4- 4
بنده پرسپترون هاي مناسب براي اصوات، از سه ردهپس از تولید مشخصه

بندي ، شبکه عصبی احتمالاتی و ماشین بردار پشتیبان براي کلاسهچندلایه
	شود.ها استفاده میسیگنال

ايیادگیري توده- 5- 4
اي مختلف هاي یادگیري تودهبند مذکور به روشردهدر انتها، خروجی سه

ها اتخاذ شود.شده تا تصمیم نهایی پیرامون کلاس سیگنالسپرده 

هاي کاراییآزمون- 5
م پیشنهادي را که در تمامی پارامترهاي موجود در الگوریت1جدول 

دهد. هاي کارایی مشترك هستند (مگر خلاف آن ذکر شود) نشان میآزمون
هاي استخراج ویژگی، همواره کاهش بعد از فضاي اصلی به زیر در تمامی روش

ه در هاي تصویر شدشده است که واریانس دادهفضاي ثانویه به نحوي انجام 
درصد باشد. براي آموزش شبکه پرسپترون چندلایه 95زیر فضاي ثانویه برابر 

عنوان و نیز از تابع با پایه شعاعی گوسی به1انتشار ارتجاعیاز الگوریتم پس
هاي لایه شده است. تعداد نرونتابع کرنل در ماشین بردار پشتیبان استفاده 
پارامتر هموار کننده در شبکه پنهان در پرسپترون چندلایه و نیز مقادیر

ها عصبی احتمالاتی و ماشین بردار پشتیبان در هنگام آموزش تمامی آزمون
بندهایی با بهترین ساختار براي شده و ردهدر یک بازه مشخص تغییر داده 

اند.شدهمرحله آزمون انتخاب 
هاي اصلی به نویز سفیدا، سیگنالبندهپس از انجام مرحله آموزش رده

																																																																																																																																											
1-	Resilient	Back	Propagation	
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هاي آزمون عنوان سیگنالآغشته شده و به-5سیگنال به نویز گوسی با نسبت
هایی از الگوریتم پیشنهادي، همانند شوند. با توجه به اینکه بخشاستفاده می

در هنگام آموزش و یا نویز سفید پرسپترون چندلایه بند هاي اولیه ردهوزن
متفاوت از اجراي پیشین خواهد شده به سیگنال، در هر بار اجرا گوسی افزوده 

ها به شرایط اولیه ها و عدم وابستگی آنمنظور اطمینان از صحت پاسخبود، به
صورت چهار مرحله مستقل از هم اجراشده و نتایج آزمون کارایی، هر آزمون به

شده میانگین این چهار اجراي مستقل خواهد بود.ارائه
پنج مرحله الگوریتم هاي جایگزین براي هر یک ازروش2جدول 

شود براي هر یک از طور که مشاهده میدهد. همانپیشنهادي را نشان می
هاي کارایی بر اساس ها یک نماد مشخص در نظر گرفته شده و آزمونروش

، یک آزمون پایه 2شوند. بر اساس جدول گذاري میاین نمادها تولید و نام
ها پیشنهاد شده و چگونگی اثرگذاري هر یک از روشଵܦଵܥଵܤଷܣଵܣصورت به

بر بهبود کارایی الگوریتم پیشنهادي در مقایسه با این آزمون پایه سنجیده 
هاي هم طول از ها به بخششوند. در آزمون پایه، در هنگام تقسیم سیگنالمی

1زنیجمعپوشانی نداشته، گامها با یکدیگر همنشده، سیگنالپنجره استفاده 

هاي اصلی براي شده، از روش آنالیز مؤلفهدر نظر گرفته 2برابر 2و برگزینش
بندها استفاده شده و نتایج تنها مربوط به استفاده از ردهاستخراج ویژگی

ها با تغییر اي) خواهد بود. به همین ترتیب سایر آزمون(بدون یادگیري توده
شوند.  هاي مختلف آزمون پایه ایجاد میقسمت

تشریح و بحث نتایج- 6
هاي شده با الگوریتم پیشنهادي با دادههاي کارایی انجامنتایج آزمون3جدول 

دهد.را نشان می- 5آغشته به نویز با نسبت سیگنال به نویز 
از یک پنجره همینگ هم طول با سیگنال در ଵܦଵܥଵܤଷܣଶܣدر آزمون 

هاي خام استفاده شده از سیگنالهاي هم طول هنگام جداسازي سیگنال
ها، هر بخش در یک پنجره است. در این آزمون، در هنگام جداسازي سیگنال

همینگ ضرب شده است تا از به وجود آمدن اثر گیبز در هنگام محاسبه 
هاي مربوط به بررسی اثر آزمونتبدیل فوریه ممانعت به عمل آید. در 

پوشانی دو ) به معناي هم50(یا %25ها باهم، عبارت %پوشانی سیگنالهم
هاي ها است. آزمون) طول سیگنال50(یا %25اندازه %سیگنال متوالی به

شده است. زنی و برگزینش در سه حالت انجام مربوط به بررسی اثر گام جمع
زنی به ازاي گام برگزینش ثابت و در در حالت اول و دوم اثر افزایش گام جمع

شده زنی ثابت بررسی گام برگزینش به ازاي گام جمعحالت سوم اثر افزایش
است. 

ها و پارامترهاي الگوریتم پیشنهاديمشخصه1جدول 

	مقدار	مشخصه یا پارامتر

	استخراج ویژگی
هاي اصلی به مقداري باشد که تعداد مؤلفه-

ها در زیر فضاي ثانویه بیش از واریانس داده
	شوددرصد 95

	انتشار خطاي ارتجاعیپس-	الگوریتم آموزش شبکه عصبی

ها لایه ساختار و تعداد نرون
	پنهان شبکه عصبی

با یک لایه پنهان-
	70تا 5ها در بازه تعداد نرون

	5تا 005/0پارامتر هموار کننده در بازه -	شبکه عصبی احتمالاتی

	12تا 1بازه پارامتر هموار کننده در-	ماشین بردار پشتیبان

																																																																																																																																											
1-	Averaging	Step	
2-	Downsampling	Step

	هاي مختلف مورداستفاده در الگوریتم پیشنهاديروش2جدول 

	هاروش	مرحله

	پنجره و همپوشانی
ଵܣاستفاده نکردن از پنجره - =

ଶܣاستفاده کردن از پنجره - =

ଷܣها باهم هاي متوالی سیگنالهمپوشانی بخش- =	

زنی و جمع
	برگزینش

ଵܤ2با گام زنی و برگزینشجمع- =

ଶܤهاي مختلف با گامو برگزینشزنیجمع- =	

	کاهش بعد

ଵܥهاي اصلی آنالیز مؤلفه- =

ଶܥمتغیر هاي اصلی با وزنآنالیز مؤلفه- =

ଷܥهاي اصلی احتمالاتی آنالیز مؤلفه- =

ସܥهاي اصلی فازي آنالیز مؤلفه- =

ହܥهاي اصلی با تابع کرنل آنالیز مؤلفه- =

଺ܥهاي اصلی فازي با تابع کرنل آنالیز مؤلفه- =

଻ܥکنندگی خطی آنالیز تفکیک- =

଼ܥیافته کنندگی تعمیمآنالیز تفکیک- =

ଽܥکنندگی غیر پارامتریک آنالیز تفکیک- =	

	ايیادگیري توده

ଵܦاي بدون روش یادگیري توده- =

ଶܦاي رأي اکثریت یادگیري تودهروش - =

ଷܦکننده پیوسته اي ترکیبروش یادگیري توده- =

ସܦاي بیز ساده روش یادگیري توده- =

ହܦدار اي میانگین وزنروش یادگیري توده- =		

بند پرسپترون چندلایه، شبکه عصبی بندي صحیح سه ردهدرصد کلاسه3جدول 
هاي مختلفهاي کارایی مربوط به روشپشتیبان در آزموناحتمالاتی و ماشین بردار 

	نام آزمون
پرسپترون 

	چندلایه

شبکه 
عصبی 

	احتمالاتی

ماشین 
بردار 

	پشتیبان

	AଵAଷBଵCଵDଵ(آزمون پایه)	84/86	94/94	21/90	

AଶAଷBଵCଵDଵ(پنجره همینگ)	07/71	62/60	33/14	

AଵAଷ(25%)BଵCଵDଵ	22/83	18/94	47/90	

AଵAଷ(50%)BଵCଵDଵ	20/82	12/96	43/94	

AଵAଷBଶ(AS = 5, DS = 2)CଵDଵ	58/78	80/97	55/90	

AଵAଷBଶ(AS = 15, DS = 2)CଵDଵ	78/81	96/96	03/91	

AଵAଷBଶ(AS = 2, DS = 4)CଵDଵ	37/75	96/81	82/84	

AଵAଷBଵCଶDଵ	82/70	76/15	65/77	

AଵAଷBଵCଷDଵ	75/71	64/83	46/61	

AଵAଷBଵCସDଵ	26/87	94/94	21/90	

AଵAଷBଵCହDଵ	70/88	29/96	26/94	

AଵAଷBଵC଺Dଵ	66/85	13/40	23/84	

AଵAଷBଵC଻Dଵ	32/6	76/15	38/4	

AଵAଷBଵC଼Dଵ	03/39	11/17	34/22	

AଵAଷBଵCଽDଵ	31/5	37/3	51/1	

بند پرسپترونکردن خروجی سه ردهنتایج مربوط به ترکیب4جدول 
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چهار چندلایه، شبکه عصبی احتمالاتی و ماشین بردار پشتیبان با استفاده از 
هاي مربوط به روش یادگیري دهد. آزموناي را نشان میروش یادگیري توده

کننده میانگین کننده پیوسته براي پنج تابع ترکیباي با الگوریتم ترکیبتوده
شده است.بیشینه و کمینه انجام ضرب، میانه، ساده، حاصل

بهبود توان عوامل مؤثر بر می4و 3بر اساس نتایج موجود در جداول 
کارایی الگوریتم پیشنهادي را شناسایی نمود؛

ها، پوشانی بین سیگنالدهد که ایجاد همنشان می3نتایج جدول ·
بند شبکه عصبی احتمالاتی و ماشین سبب افزایش کارایی دو رده

شود.بردار پشتیبان می
به 2زنی از دهد که افزایش گام جمعنشان می3نتایج جدول ·

بند شبکه عصبی احتمالاتی و کارایی دو رده، سبب بهبود 15
شود.ماشین بردار پشتیبان می

دهد که استفاده از الگوریتم کاهش بعد نشان می3نتایج جدول ·
هاي اصلی با استفاده از تابع با پایه شعاعی گوسی با آنالیز مؤلفه

عنوان تابع کرنل سبب بهبود کارایی هر به2پارامتر هموار کننده 
بند پرسپترون چندلایه، شبکه عصبی احتمالاتی و ماشین سه رده

	شود.بردار پشتیبان می
هاي یادگیري دهد که بهره بردن از روشنشان می4نتایج جدول ·

کننده پیوسته با تابع رکیبهاي رأي اکثریت یا تتوده
کننده میانگین ساده یا میانه سبب بهبود نتایج الگوریتم ترکیب

	شود. توجهی میبلطور قاشناسایی به
هاي مختلف شود که با اعمال برخی تغییرات بر روي بخشمشاهده می

که کارایی دو یافته درحالیبند کاهش الگوریتم پیشنهادي، کارایی یک رده
اي هاي یادگیري تودهیابد. از مزایاي استفاده از روشبند دیگر افزایش میرده

بند، نقاط ضعف هر یک را ه ردهاین است که با ترکیب کردن نتایج هر س
وسیله نقاط قوت دیگري پوشش داده و در نتیجه در حالت کلی کارایی به

هاي مبتنی بر آنالیز شود که روشیابد. همچنین مشاهده میافزایش می
توان به دهند. علت این امر را میکنندگی، نتایج قابل قبولی ارائه نمیتفکیک

ها ز نسبت داد؛ زیرا در شرایطی که دادهحساسیت این روش نسبت به نوی
هاي مبتنی ها نسبت به روشآزمون آغشته به نویز نباشند، کارایی این روش

(اگرچه نتایج آن در اینجا ذکر بر آنالیز مؤلفه هاي اصلی بالاتر خواهد بود 
شود که مشاهده می4و 3نشده است). همچنین با مقایسه نتایج جداول 

شود کارایی الگوریتم اي سبب میاي یادگیري تودههاستفاده از روش
درصد 8/2بند در آزمون پایه در حدود پیشنهادي نسبت به بهترین رده

افزایش یابد. درنتیجه با مدنظر قرار دادن هزینه محاسباتی پایین استفاده از 
	شود.ها اکیداً توصیه میاي، استفاده از این روشهاي یادگیري تودهروش

نتایج حاصل شده، الگوریتمی شامل حالت بهینه هر یک از بر اساس
هاي مختلف این الگوریتم را نشان بخش5شود. جدول ها تشکیل میبخش

دهد. سپس کارایی الگوریتم پیشنهادي به ازاي تغییر مقدار پارامتر یا نوع می
شده تا مقادیر مطلوب هر یک بررسی 5هاي جدول مشخصه هر از سطر

هاي . در این بخش کارایی الگوریتم پیشنهادي با سیگنالمشخص شوند
ارزیابی -15و -10، - 5هاي سیگنال به نویز آغشته به نویز گوسی با نسبت

شود. باید توجه داشت که در ادامه، پس از یافتن حالت بهینه هر یک از می
فاده هاي بعدي نیز از همین مقدار بهینه استها، در آزمونپارامترها یا مشخصه

شود تا درنهایت بتوان بالاترین کارایی الگوریتم پیشنهادي را مشخص کرد. می
اي مختلف موردیادگیري تودههايبراي این منظور نخست کارایی روش

هاي هاي کارایی مربوط به روشبندي صحیح در آزموندرصد کلاسه4جدول 
	اي مختلفیادگیري توده

	ايدهنتایج روش یادگیري تو	نام آزمون

AଵAଷBଵCଵDଶ	72/97	

AଵAଷBଵCଵDଷ(میانگین)	72/97	

AଵAଷBଵCଵDଷ(بیشینه)	45/96	

AଵAଷBଵCଵDଷ(کمینه)	01/87	

AଵAଷBଵCଵDଷضرب)(حاصل	01/87	

AଵAଷBଵCଵDଷ(میانه)	72/97	

AଵAଷBଵCଵDସ	21/97	

AଵAଷBଵCଵDହ	59/93	

الگوریتم هاي مختلف ها یا پارامترهاي قسمتمقادیر مطلوب مشخصه5جدول 
پیشنهادي

	مقدار	مشخصه یا پارامتر

طول سیگنال و 
	پوشانیمیزان هم

ثانیه 1ها طول سیگنال-
	هادرصد طول سیگنال50همپوشانی -

	زنی و برگزینشجمع
15زنی = گام جمع-
	1گام برگزینش = -

	استخراج ویژگی

هاي اصلی با استفاده از تابع با پایه روش آنالیز مؤلفه-
عنوان تابع کرنلبه2شعاعی با پارامتر هموار کننده 

هاي اصلی به مقداري باشد که واریانس تعداد مؤلفه-
	درصد شود 95ها در زیر فضاي ثانویه بیش از داده

	بندهارده
پرسپترون چندلایه-
شبکه عصبی احتمالاتی-
	ماشین بردار پشتیبان-

	ايیادگیري توده
کننده پیوسته با تابع اکثریت و ترکیبهاي رأي روش-

	کننده میانگین ساده و میانهترکیب

ب بهترین روش، مقادیر بهینه سایر ارزیابی قرارگرفته و پس از انتخا
شود.پارامترهاي اثرگذار بر کارایی الگوریتم بررسی می

اي رأي هاي یادگیري تودهدهد که کارایی روشنشان می5شکل 
کننده میانگین و میانه در هر کننده پیوسته با تابع ترکیباکثریت و ترکیب

سه مقدار نسبت سیگنال به نویز با یکدیگر برابر هستند. به علت سادگی 
امه از همین روش استفاده اي رأي اکثریت، در ادیادگیري تودهساختار روش

شود.می
ان کارایی الگوریتم به ازاي مقادیر مختلف طول سیگنال را نش6شکل 

هاي شود کارایی الگوریتم در نسبتطور که مشاهده میدهد. همانمی
) هاي مختلف سیگنال تفاوت فراوانی ) به ازاي طول-5سیگنال به نویز بالا 

که با کاهش نسبت سیگنال به نویز، اختلاف معناداري میان ندارد، درحالی
، 6شکل شود. با توجه به هاي مختلف مشاهده مینتایج مربوط به طول
ویژه در ها سبب بهبود کارایی الگوریتم پیشنهادي بهافزایش طول سیگنال

ها برابر شود، از همین رو، طول سیگنالهاي سیگنال به نویز پایین مینسبت
شود. ثانیه در نظر گرفته می2
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اي مختلف بر کارایی الگوریتمهاي یادگیري تودهارزیابی عملکرد روش5شکل 

هاي مختلف سیگنال ارزیابی کارایی الگوریتم پیشنهادي به ازاي طول6شکل 
پیشنهادي

پوشانی بین کارایی الگوریتم شناسایی به ازاي مقادیر مختلف هم7شکل 
شود که همانند حالت قبل، ایجاد دهد. مشاهده میها را نشان میسیگنال

ویژه در نهادي بهها سبب بهبود کارایی الگوریتم پیشپوشانی بین سیگنالهم
شود مشاهده می7شود. با توجه به شکل هاي سیگنال به نویز پایین مینسبت

شباهت زیادي به یکدیگر 50و %25پوشانی %که کارایی الگوریتم به ازاي هم
، کارایی الگوریتم به ازاي -5حال در نسبت سیگنال به نویزدارند، بااین

بالاتر است.50پوشانی %هم
را به ازاي مقادیر مختلف گام ارایی الگوریتم پیشنهادي ک8شکل 

زنی، دهد. در نگاه کلی به ازاي مقادیر مختلف گام جمعزنی نشان میجمع
هاي حال در نسبتکارایی الگوریتم پیشنهادي به تقریباً یکسان است، با این

ر نسبت به سای15زنی ، کارایی به ازاي گام جمع-10و -5سیگنال به نویز 
مقادیر بالاتر است.

کارایی الگوریتم پیشنهادي را به ترتیب به ازاي مقادیر 10و 9هاي شکل
اي مختلف پارامتر هموار کننده تابع با پایه شعاعی و مرتبه تابع چندجمله

هاي اصلی با استفاده از تابع کرنل را درروش استخراج ویژگی آنالیز مؤلفه
شود که در حالت مشاهده می10و 9ي هادهند. با مقایسه شکلنشان می

بهترین نتایج را 5) و با مرتبه 8اي با رابطه (کلی، استفاده از تابع چندجمله
هاي سیگنال به نویز به دنبال دارد.در تمامی نسبت

هاي مختلف، و سپس هاي کارایی و بررسی عملکرد روشبا انجام آزمون
ر روي هر روش، الگوریتم پیشنهاديیافتن مقدار بهینه پارامترهاي اثرگذار ب

پوشانی ارزیابی کارایی الگوریتم پیشنهادي به ازاي مقادیر مختلف هم7شکل 
هاي متوالی پیشنهاديبین سیگنال

زنی مختلف هاي جمعارزیابی کارایی الگوریتم پیشنهادي به ازاي گام8شکل 
پیشنهادي

ارزیابی کارایی الگوریتم پیشنهادي به ازاي مقادیر مختلف پارامتر هموار 9شکل 
هاي اصلی با استفاده از تابع کرنلکننده تابع با پایه شعاعی درروش آنالیز مؤلفه

	
شده بر و نیز مقادیر بهینه انتخاب 5هاي کلی ذکر شده در جدول با مشخصه

هاي صوتی هشت کشتی سیگنال، توانایی تفکیک 10تا 5هاي اساس شکل
و-10، - 5هاي سیگنال به نویز بتآغشته به نویز سفید گوسی با نس
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نظرآهاريمیلادومرکزيدواییامیرحسینايتودهیادگیريوبعدکاهشهايروشازاستفادهباهاکشتیصوتیهايسیگنالشناساییدرزماندرگسستهفوریهتبدیلکاربرد

8، شماره 15، دوره 1394آبان مهندسی مکانیک مدرس، 84

	

ارزیابی کارایی الگوریتم پیشنهادي به ازاي مقادیر مختلف مرتبه تابع 10شکل 
هاي اصلی با استفاده از تابع کرنلاي درروش آنالیز مؤلفهچندجمله

درصد دارا است.56/83و 06/97، 83/99را به ترتیب با دقت -15

گیرينتیجه- 7
ارائه هاي صوتی هشت کشتیدر این پژوهش روشی براي شناسایی سیگنال

هاي پردازش، الگوریتمعنوان پیششده است. در این روش از تبدیل فوریه به
شده اي گوناگون استفاده هاي یادگیري تودهمتنوع کاهش بعد و نیز روش

هاي کارایی متنوع و متعدد، چگونگی اثرگذاري هر یک از آزموناست. با انجام 
ها بر کارایی الگوریتم پیشنهادي مورد ها و پارامترهاي اثرگذار در آنروش

اند. وجه تمایز اصلی این پژوهش با تحقیقات مشابه را ارزیابی قرار گرفته
تر که یچیدههاي کاهش بعد متنوع با ساختارهاي پتوان به استفاده از روشمی

ها مورد بررسی قرار نگرفته هاي صوتی کشتیتاکنون در شناسایی سیگنال
بندها اي به منظور ترکیب ردههاي یادگیري تودهبودند و نیز استفاده از روش

ها با یکدیگر بیان کرد. نتایج به وضوح بهبود کارایی استفاده از این روش
دهند که در حالت نتایج نشان میدهد. هاي معمول را نشان مینسبت به روش

هاي صوتی هشت کشتی بهینه، الگوریتم پیشنهادي قادر خواهد بود سیگنال
را در هنگام آزمون و در شرایطی که به نویز سفید گوسی با نسبت سیگنال به 

و 06/97، 83/99اند به ترتیب با دقت آغشته شده-15و -10، -5نویز 
بندي کند.درصد کلاسه56/83
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