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چيكده
شناســایی و گروه بندی وســایل دریــایی در مناطق 
آبی، از اهمیت ویژه‌ای برخوردار اســت. اکثر تحقیقات در 
حوزه گروه‌بندی اشیاء دریایی، از رویکرد با ناظر استفاده 
می‌کننــد و در نتیجه وابســته به فراینــد آموزش بر روی 
مجموعه داده‌هایی می‌باشــند که برچسب طبقه هر عضو، 
مشخص اســت. البته فراهم آوردن داده‌های برچسب‌‌دار، 
همیشه امکان‌پذیر نیست و در بسیاری از مواقع، مجموعه 
داده‌های واقعی، فاقد برچســب طبقه هستند. در این مقاله، 
یک روش جدید خوشه بندی اشیاء دریایی، با رویکرد بدون 
ناظر، ارائه شــده است. روش پیشــنهادی، شامل 4 مرحلة 
تولید ویژگی، ایجاد ماتریس‌های شــباهت، ایجاد ماتریس 
شباهت کل و تشخیص اجتماع می باشد. عمل خوشه‌بندی، 
برخلاف عموم روش‌های مشــابه، نه با در نظر گرفتن تنها 
یک خصوصیت از اعضای یک مجموعه داده، بلکه با در نظر 
گرفتن چندین خصوصیت و با به‌‌کارگیری چندین الگوریتم 

تولید ویژگی برای کشف خصوصیات مذکور، انجام شده 
است، تا قابلیت وفق‌پذیری بیشتری با کاربردهای مختلف 
و متفاوت داشــته باشد. سپس، با توجه به پتانسیل تئوری 
گراف، عمل خوشه‌بندی اشیاء دریایی، با به‌کارگیری مباحث 
مرتبط با حوزه تشخیص اجتماع در شبکه‌های اجتماعی، که 
ناظر به عمل خوشه بندی بر روی گراف‌ها هستند، صورت 
پذیرفته اســت. در این تحقیق، عملکرد روش پیشنهادی، با 
انجام آزمایش بــر روی دو مجموعه داده حاوی فایل‌های 
صوتی مربوط به اشیاء دریایی، بررسی شــده اســت. به 
منظور ارزیابی عملکرد روش پیشنهادی، از معیار شاخص 
ژاکارد استفاده شده است. عملکرد روش پیشنهادی، با در 
نظر گرفتن ســه مورد از بهترین الگوریتم  های تشــخیص 
اجتماع در مرحله چهارم آن، مقایســه شــده اســت. نتایج 
نشان داده‏اند که روش پیشنهادی توانسته است در بهترین 
حالت، به مقدار شاخص ژاکارد 0/923 و 0/800، به ترتیب 
بر روی مجموعه داده  های اول و دوم، دست پیدا کند. نتایج 
آزمایش مذکور، نشــان از آن دارند که روش خوشه‌بندی 
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ارائه شــده، می  تواند به نتایج مناسبی دست پیدا کند، و راه 
حل مناسبی برای خوشه بندی اشیاء دریایی ارائه دهد.

واژه های كليدي: اشیاء دریایی، تولید ویژگی، ماتریس 
شباهت، خوشه‌بندی، تشخیص اجتماع

1- مقدمه
اکثر روش‌هایی که به منظور گروه‌بندی اشیاء دریایی1، 
تا به الان ارائه شــدند، روش‌های طبقه‌بندی2 می‌باشند ]1[. 
می‌‌دانیــم که روش‌های طبقه‌بنــدی، از رویکرد یادگیری با 
ناظر3 ]2[ اســتفاده می‌کنند. در ایــن رویکرد، یک مجموعه 
داده برچسب‌‌دار4، به دو بخش تقسیم می‌شود. بخش اول، 
که حاوی قســمت اعظم مجموعه داده مذکور می‌باشد، به 
منظور آمــوزش روش طبقه بندی، و بخش دوم، به منظور 
ارزیابی عملکرد روش مذکور، مورد استفاده قرار می‌‌گیرد. 
روش‌هــای طبقه بندی، به خوبی بــرای مجموعه داده های 
برچســب‌‌دار عمــل می‌کننــد، اما نقطه ضعــف بزرگ این 
روش‌ها زمانی آشــکار می‌شود که بخواهند یک مجموعه 
داده فاقد برچسب )مانند اکثر مجموعه داده‌های واقعی( را 
پــردازش کنند. در این حالت، روش‌های طبقه‌بندی، قادر به 
پردازش چنین مجموعــه داده‌‌ای نخواهند بود، چرا که این 
روش‌ها، از رویکرد یادگیری با ناظر استفاده می‌کنند، که بر 
مبنای آن، حتما بایستی طبقه‌های واقعی یک مجموعه داده، 
حداقل برای عمل آموزش، مشخص باشند. برای فائق آمدن 
بر مشکل مذکور، می‌توان روش‌‌های خوشه‌بندی5 را که از 
رویکرد یادگیری بدون ناظر6 ]2، 3[ استفاده می‌کنند، به کار 
برد. در این روش‌ها، تنها اطلاعات داخلی یک مجموعه داده 
)مانند اطلاعات مربوط به اعضای مجموعه داده و اطلاعات 
مربوط به روابط7 بین این اعضا(، برای گروه بندی اعضای 
آن، مورد استفاده قرار می‌‌گیرند، و دیگر نیازی به دانستن 
برچســب مربوط به گروه واقعی اعضــای مجموعه داده 
1-Marine objects
2-Classification
3-Supervised learning
4-Labeled Data set
5-Clustering
6-Unsupervised learning
7-Relations

مذکور، نمی‌باشــد ]4، 5[. با توجه به نقطه قوت مطرح شده 
برای رویکرد یادگیری بدون ناظر، در این مقاله سعی شده 
اســت که از قابلیت این رویکرد، استفاده شود، و یک روش 
خوشــه‌بندی برای اشیاء دریایی، معرفی شــود. برخلاف 
عموم روش‌های مشــابه، انجام عمل خوشــه‌بندی توسط 
روش پیشنهادی، نه با در نظر گرفتن تنها یک خصوصیت8 
از اعضای یک مجموعه داده، بلکه با در نظر گرفتن چندین 
خصوصیت از اعضای مجموعه داده مذکور )با به کارگیری 
چندیــن الگوریتم تولید ویژگی، برای کشــف خصوصیات 
مذکور(، صــورت می‌پذیرد، تا قابلیــت وفق‌پذیری9 روش 

مذکور با کاربردهای مختلف و متفاوت، افزایش پیدا کند.
اما پرســشی کــه در این‌جا مطرح می‌شــود این مورد 
می‌باشــد که خوشه‌بندی که توســط روش پیشنهادی بر 
روی مجموعــه داده‌‌ای از اشیاء دریایی صورت می‌پذیرد، 
به چه نحو عمل می‌کند؟ برای پاســخ به این پرســش، ذکر 
چند نکته ضروری اســت. در ســال‌های اخیــر، تحقیقات 
بسیــاری در حوزه تشــخیص اجتمــاع10 در شــبکه‌های 
اجتماعی ]6[ صورت پذیرفته‏اند، و الگوریتم‌های تشخیص 
اجتمــاع بسیاری نیــز به منظور شناســایی اجتماعات در 
شــبکه‌های اجتماعی، معرفی شــده‌اند، و این فرایند، حوزه 
تشــخیص اجتماع در شــبکه‌های اجتمــاعی را به یکی از 
داغ‌تریــن زمینه‌های تحقیقــاتی این ســال‌ها، تبدیل کرده 
اســت. تشــخیص اجتماع، در واقع همان عمل خوشه‌بندی 
می باشد که بر روی شبکه‌های اجتماعی صورت می‌پذیرد، 
و از آن‌جــایی که عموما، شــبکه‌های اجتماعی، به صورت 
گراف مدل می‌شوند، می‌توان گفت که تشخیص اجتماع در 
شبکه‌های اجتماعی، به مانند عمل خوشه‌بندی بر روی یک 
گراف، عمل می‌کند. کار با ســاختار گراف، انعطاف‌پذیری 
بالایی را به همــراه دارد، و اگر بتوان داده‌های موجود در 
یک مجموعه داده را به صورت یک گراف مدل کرد، آن‌گاه 
می‌توان اطلاعات مختلفی را از گراف مذکور استخراج کرد، 
اطلاعاتی که شــاید امکان استخراج آن‌ها، در حالت عادی، 
8-Attribute
9-Adaptability
10-Community detection
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از مجموعه داده مذکور، وجود نداشــته باشد، یا به سختی 
بتــوان چنین اطلاعاتی را اســتخراج کرد. حــال، می توان 
ســوال پرسیده‏ شــده در ابتدای پاراگراف را بدین صورت 
پاســخ گفت که با توجه به نقاط قوت اســتفاده از ساختار 
گراف، عمل خوشه‌بندی اشیاء دریایی در روش پیشنهادی، 
با به کارگیری مباحث مرتبط با حوزه تشخیص اجتماع در 
شــبکه های اجتماعی، که ناظر به عمل خوشه‌بندی بر روی 
گراف‌ها هستند، صورت می‌پذیرد. به منظور آشنایی بیشتر 
با بحث تشــخیص اجتمــاع، در زیربخــش 2-1، مقدمه‌‌ای 

اجمالی از این بحث مطرح خواهد شد ]7، 8[.
در تحقیق پیش رو، اهداف کلی زیر دنبال می‌شوند:

ارائه یک روش، به منظور گروه‌‌بندی اشیاء دریایی● 
عدم نیاز روش پیشنهادی به فرایند آموزش با داده‌های ● 

برچسب‌‌دار، با در پیش گرفتن رویکرد یادگیری بدون ناظر
بهره بردن از منافع استفاده از ساختار گراف در روش ● 

پیشنهادی، با به‌‌کارگیری مباحث مربوط به حوزه تشخیص 
اجتماع در شبکه‌‌های اجتماعی

منعطف بودن روش پیشنهادی و توانایی آن در بررسی ● 
مجموعه داده‌‌های حاوی انواع مختلفی از اشیاء دریایی

انجام عمل خوشــه‌‌بندی توسط روش پیشنهادی، با در ● 
نظــر گرفتن چندین خصوصیت از اعضــای یک مجموعه 
داده، به منظور افزایش قابلیت وفق‌‌پذیری آن با کاربردهای 

مختلف و متفاوت
در راســتای رســیدن به اهداف مذکور، در این تحقیق، ● 

نوآوری‌‌هایی به شرح زیر صورت پذیرفته‌‌اند:
ارائــه یک روش جدید، به منظور خوشــه‌‌بندی اشــیاء ● 

دریایی، با به‌‌کارگیری مباحث مرتبط با حوزه تشــخیص 
اجتماع در شبکه‌‌های اجتماعی

ارائــه یک ســازوکار جدید، به منظور یافتن شــباهت11 ● 
میان اعضای یک مجموعه داده حاوی اطلاعات مربوط به 
اشیاء دریایی، با ترکیب نتایج تولید ویژگی حاصل از اعمال 
چندین الگوریتم تولید ویژگی بر روی مجموعه داده مذکور، 
و استفاده از شــباهت‌‌های مذکور، به عنوان وزن یال‌‌های 
11-Similarity

گراف‌‌های در نظر گرفته شده در فرایند روش پیشنهادی
در ادامــه تحقیق، ابتدا در بخش دوم، مقدمه‌‌ای از بحث 
تشــخیص اجتماع، مطرح شده، و در بخش سوم، برخی از 
پژوهش‌های مرتبط با موضوع تحقیق، بررسی ميشــوند. 
ســپس، در بخش چهارم، روش پيشنهادي تحقیق، معرفی 
شــده، و در بخش پنجم، آزمایش صورت پذیرفته به منظور 
بررسی عملکرد روش پیشنهادی، مطرح شده، و نتایج این 
آزمایش، ارائه شده و تحلیل و بررسی می‌شوند. در نهایت، 
در بخش ششم، یک جمع‌بندی از فرایند تحقیق، ارائه شده، 
و مجموعه‌‌ای از کارهایی که می‌توان در پژوهش‌های آتی، 

در راستای تحقیق پیش رو، انجام داد، مطرح می‌شوند.

2- مقدمه  ای از بحث تشخیص اجتماع
یک شــبکه اجتماعی را می‌توان به عنوان یک ســاختار 
اجتماعی بین بازیگران مختلف در نظر گرفت ]9[. تحقیقات 
انجام‏ شــده در راستای شناخت شبکه‌ها، منجر به استفاده 
از مفاهیم ریاضی گراف برای توصیف آنها شــد ]10[. در 
گراف یک شبکه اجتماعی، گره‌ها یا رئوس، نقش بازیگران 
شــبکه اجتماعی مربوطه را ایفا می‌کننــد، و یال‌ها یا لبه‌ها، 
نمایان‌گر ارتباطات بین ایــن بازیگران خواهند بود. گراف 
 یــک شــبکه را در نظر بگیرید. ســاختار این 
، تعداد  گراف، می‌تواند توســط یــک ماتریس  )که 
گره‌ها در شــبکه مربوطه را نشان می‌‌دهد(، به نام ماتریس 
مجاورت12  توصیف شود، به‏طوری  که اگر گره های  و 
 ، ، بین دو گره  و   به یکدیگر متصل باشــند )در گراف 
یال وجود داشته باشد(، درایه  از ماتریس مذکور، برابر 

1، و در غیر این‌صورت، برابر صفر باشد ]10[.
یکی از مباحث مهم در زمینه تحلیل شبکه‌های اجتماعی 
)SNA(13، تشــخیص اجتماعــات موجود در این شــبکه‌ها 
می‌باشــد. یک اجتماع، می‌تواند به عنوان گروهی از گره‌ها 
در نظر گرفته شود که تعاملات14 بیشتری بین اعضای این 
گروه، نســبت به اعضای این گروه و دیگر اعضای شبکه، 
12-Adjacency matrix
13-Social Network Analysis
14-Interactions
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وجــود دارد؛ مانند یک گروه از دوســتان در یک شــبکه 
اجتماعی یا گروهی از صفحات وب به هم پیوند داده شــده 
در شبکه جهانی وب ]11[. شکل )1(، نمونه‌‌ای از اجتماعات 

تشخیص داده شده در یک شبکه را نشان می‌‌دهد.

شکل )1(: نمونه  ای از اجتماعات تشخیص داده شده در یک شبکه ]12[

1-2- بررسی تابع پیمانگی، به عنوان مشهورترین معیار 
سنجش کیفیت تشخیص اجتماع

ســوال مهمی که در این‌جا مطرح می‌شــود این مورد 
می‌باشــد که چگونه می‌تــوان عملکردهــای الگوریتم‌های 
تشــخیص اجتمــاع را ارزیــابی کــرد؟ به عبــارت دیگر، 
چگونه می‌توان مناســب‌ترین افراز را در بین خروجی‌های 
الگوریتم‌های مختلف تشــخیص اجتماع، تعیین کرد؟ برای 
رسیدن به پاســخ این ســوالات، لازم اســت که یک معیار 
کمّّی برای ارزیابی میزان مناســب بودن یک افرازبندی از 
یک گراف تعیین شــود. بدین منظــور، می‌توان از یک تابع 
کیفیت15 استفاده کرد. تابع کیفیت، تابعی می‌باشد که برای 
هر افراز از یک گراف، مقداری را محاســبه می‌کند. در این 
حالت، می‌توان افرازها را بر مبنای مقادیر محاســبه شده 
برای آن‌ها توســط تابع کیفیت، رتبه‌بنــدی کرد. بنابراین 
می‌تــوان گفت کــه در بیــن خروجی‌هــای الگوریتم‌های 
مختلف تشــخیص اجتماع، افرازی که بالاترین مقدار را به 
دست آورد، مناســب ترین افراز خواهد بود ]6[. از این‌‌رو، 
الگوریتمی که افراز مذکور را تولید کند، بهترین عملکرد را 

در میان دیگر رقبا، به نمایش خواهد گذاشت.
15-Quality function

مشــهورترین معیــار ارزیــابی اجتماعات کشف شــده 
توســط یک الگوریتم تشــخیص اجتماع، تابــع پیمانگی16 
می‌باشــد. این تابع، که با  نشان داده می‌شود، اولین بار 
در  کدام منبع؟؟؟؟؟ لطفا منبع را ذکر کنید معرفی شــد. در 
حال حاضر، بسیــاری از محققین، از تابــع پیمانگی برای 
ارزیابی عملکردهای روش‌های تشــخیص اجتماعی که در 
تحقیقاتشان به کار می‌‌گیرند، استفاده می‌کنند. ورودی تابع 
پیمانگی، شبکه مربوطه و تمامی اجتماعات شناسایی شده 
آن توســط یک روش تشــخیص اجتماع بوده، و خروجی 
آن، یک عدد حقیقی بین 1- و 1 می‌باشــد. تابع پیمانگی به 

صورت زیر تعریف می‌شود ]13[:

، ماتریــس مجــاورت شــبکه مربوطه،  کــه در آن، 
، نمایان‌گر اجتماعی است که   ، ، درجه گره 
 ، گره  به آن نســبت داده شــده است، و 
تعداد کل یال‌ها در شبکه مربوطه را مشخص می‌کند. علاوه 
بر این، مقدار تابع  برابر 1 خواهد بود، اگر  

باشد، و در غیر این‌صورت، برابر صفر خواهد بود.
اگر یک روش تشخیص اجتماع بتواند طوری یک شبکه 
را افرازبندی کند که مقــدار پیمانگی برای آن، نزدیک به 1 
محاسبه شــود، این امر نشان از عملکرد مناسب آن روش 
در شناسایی ساختار اجتماع شبکه مربوطه خواهد داشت. 
اما باید به این نکته اشــاره کرد که مقدار مناسب برای تابع 
پیمانگی در شبکه‌های مختلف، متفاوت می‌باشد. برای مثال، 
شــاید مقدار تابع پیمانگی در یک شبکه، هیچ‌گاه بیشتر از 
0/4 نشود. بنابراین اگر یک روش تشخیص اجتماع طوری 
یک شــبکه را افرازبندی کند که مقــدار پیمانگی برای آن، 
نزدیک به 0/4 محاســبه شود، نمی توان گفت که اجتماعات 
تشــخیص داده شده توسط روش مذکور، مناسب نیستند، 
زیرا ممکن است که 0/4، بیشترین مقدار تابع پیمانگی باشد 
که یک روش تشخیص اجتماع بتواند در شبکه مزبور به آن 

16-Modularity
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برســد. همچنین، لازم به ذکر است که مقدار تابع پیمانگی 
در زمانی که تمامی گره‌های یک شــبکه با یکدیگر تشکیل 
یک اجتماع را بدهند )شــبکه، تنها از یک اجتماع شامل تمام 
گره‌های آن، تشکیل شده باشد(، برابر صفر خواهد بود. از 
طرف دیگر، برای افرازی از یک شبکه که در آن، هر گره به 
تنهایی تشکیل یک اجتماع را بدهد، مقداری منفی برای تابع 
پیمانگی محاسبه خواهد شد. در حالتی که برای یک شبکه، 
هیچ افرازی با مقدار مثبت تابع پیمانگی وجود نداشته باشد، 
می‌توان گفت که آن شبکه، هیچ ساختار اجتماعی ندارد ]6[

پس از آن‌که تابع پیمانگی در ]13[ معرفی شــد، حالات 
تعمیم یافته‌‌ای از این تابع کیفیت، در تحقیقات و پژوهش‌های 
مختلف، پیشنهاد شدند. برای مثال، تابع پیمانگی، به راحتی 
می‌تواند به منظور ســنجش کیفیت تشــخیص اجتماع در 
گراف‌های وزن‌دار، تعمیم داده شود. در این حالت، این تابع 

می‌تواند از رابطه زیر محاسبه می‌شود ]14[:

، بیان‌گر قدرت گره‌های  و  می‌باشند.  که در آن،  و 
قــدرت یک گره، جمــع وزن‌های یال‌های مجــاور آن گره 
، برابر جمع وزن‌های تمامی یال‌های  می‌باشد. همچنین، 
موجود در شــبکه مربوطه می‌باشد.  نیز، وزن یال  
 می‌باشــد. همچنین، اگر گره‌های  و  در یک اجتماع باشند

، برابــر 1، و در غیر این‌صورت  (، مقــدار تابع  (
برابر صفر خواهد بود.

3- بررسی برخی پژوهش  های مرتبط
در این بخش، به بررسی برخی پژوهش‌های انجام شده 

در حوزه‌های مرتبط با موضوع تحقیق، پرداخته می‌شود.
طبقه  بندی ســنتی اصوات حاصل از کشتی  ها در زیر 
آب17، هنوز اساســا به تخصص اپراتور ســونار18 بستگی 
دارد. اپراتور ســونار، بــه منظور طبقه  بنــدی اصوات، از 

17-Classic underwater vessel sound classification
18-Sonar operator

ابزارهــایی همچــون DEMON، LOFAR، صــوت خام19 و 
طیف  نگار20، استفاده می کند. این ابزارها )تکنیک‏ها( مبتنی بر 
روش‏های قطعی21 هســتند، که این روش‏ها، خود مبتنی بر 
اقیانوس  شناسی22، مدل سازی سونار23 و پردازش سیگنال 
کلاسیــک، می  باشــند ]15[. انجام کارهــای طبقه  بندی، با 
اتکای صرف به اپراتور ســونار، نیازمند نظارت پیوســته 
و مهارت نیروی انســانی، می  باشــد. همچنیــن، این مورد 
می  تواند تحت تاثیر شــرایط محیط زیر آب، نسبت سیگنال 
به نوفــه )SNR(24 پایین، انتشــار چند مسیــره صوت25 و 
حالت و شــرایط فیزیکی انسان، قرار گیرد. از طرف دیگر، 
آموزش منابع انسانی، بسیار وقت‏گیر و گران است، چرا که 
نیازمند دسترسی تمام‏وقت به ابزارهای مرتبط، می  باشد. با 
توجه بــه محدودیت‏های مذکور، و مزایای منحصر به فرد 
روش‏های مبتنی بر هوش مصنوعی در مواجهه با مسائل 
بازشــناسی با محیط‏های پیچیده و دانش پیش‏زمینه مبهم، 
و همچنین، موفقیت روش‏هــای مبتنی بر هوش مصنوعی 
در حوزه های مشابه، محققین متعددی اقدام به استفاده از 
چنین روش‏هایی، به منظــور طبقه  بندی اصوات زیر آب26، 
نمودند ]16[. روش‏های طبقه  بندی اصوات زیر آب مبتنی بر 
هوش مصنوعی را می  توان به دو گروه روش‏های کلاسیک 
مبتنی بــر یادگیری ماشین و روش‏های مبتنی بر یادگیری 

عمیق، تقسیم کرد ]17[.
روش‏های یادگیری ماشین، به ســببب سادگی، کارایی 
و پیاده  سازی به نسبت آســان، به طور گسترده‏ای جهت 
بازشــناسی اهداف صوتی زیر آب27، به کار گرفته شدند 
]18-20[. ســاختار اســتاندارد آن هــا، مســتلزم این مورد 
می  باشــد که ویژگی  های استخراج شده، به عنوان ورودی، 
بــه الگوریتم  هــای یادگیری ماشیــن داده شــوند، تا این 
الگوریتم  ها بتوانند بر اساس شباهت ویژگی  های نمونه‏ها، 

19-Raw audio
20-Spectrogram
21-Deterministic methods
22-Oceanography
23-Sonar modeling
24-Signal-to-Noise Ratio
25-Multi-path of sound propagation
26-Underwater sound classification
27-Underwater Acoustic Target Recognition
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به یافتن مرز)هــای( طبقه  بندی، بپردازند ]21[. در ادامه، به 
بررسی بــرخی از جدیدترین پژوهش  هایی می  پردازیم، که 
از روش‏های کلاسیک مبتنی بر یادگیری ماشین، به منظور 

طبقه  بندی اصوات زیر آب، استفاده کردند ]16، 21[.
در بسیاری از تحقیقات، این مورد اثبات شد که ترکیب 
ماشیــن بردار پشــتیبان )SVM(28 بــا ویژگی  های منفرد29 
)ویژگی  های حاصــل از یک الگوریتم اســتخراج ویژگی(، 
می  تواند منجر به نتایج طبقه  بندی مناســبی گردد ]26-22[. 
با این وجــود، این مطالعات، عملکرد رویکردهای مبتنی بر 
ویژگی  هــای چندبعدی30 را بررسی نکردند. لیو و همکاران 
]27[، اثبــات کردند که اســتفاده از ویژگی  های چندگانه31 
)ویژگی  هــای حاصــل از چندین الگوریتــم تولید ویژگی(، 
می  تواند منجــر به نتایج بهتری بر روی مجموعه داده  های 
صوتی واقــعی گــردد. لی و همــکاران ]28[، ویژگی  های 
RC�( 32 ـدهش هآنتروپی پراکندگی چندمقداری مرکب پالایش ـ

MDE( را برای نوفه حاصل از کشــتی  ها، معرفی کردند، و 

از الگوریتــم K نزدیک ترین همســایگانKNN( 33( به منظور 
بازشناسی هدف34، استفاده کردند. آزمایش‏های انجام شده 
بر روی مجموعه داده حاوی چهار طبقه از کشتی  ها، اثبات 
کرد که روش ارائه شده، می  تواند به طور موثری، الگوهای 
ضمنی نهفته در سیگنال‏های زیر آب35 را کشــف کند. جین 
و همکاران ]29[، به اســتخراج ویــژگی عملکرد حالت ذاتی 
)IMF(36، بر اساس فرکانس مرکزی سیگنال هدف و شدت 
انرژی، پرداختند. ســپس، به منظور بازشناسی کشتی  های 
نزدیــک ســاحل، این ویژگی، بــه الگوریتــم K نزدیک ترین 
همسایگان )KNN(، داده شد. نتایج آزمایش‏های انجام شده 
به منظور بررسی روش پیشــنهادی، نشان از موثر بودن 
این روش داشتند. قریشی و همکاران ]30[، به پیش  پردازش 
سیگنال‏های زیر آب حاصل از سونار، به منظور جداسازی 

28-Support Vector Machine
29-Individual features
30-Multidimensional features
31-Multiple features
32-Refined Composite Multi-scale Dispersion Entropy
33-K-Nearest Neighbors
34-Target recognition
35-Underwater signals
36-Intrinsic Mode Function

خصوصیات حیاتی همچون شــدت سیگنال37، فرکانس و 
زوایــای بازتاب38، از آن ها، پرداختنــد. با تجمیع تکنیک‏های 
انتخــاب ویژگی، قریشی و همکاران توانســتند با موفقیت، 
عمل طبقه  بندی دوکلاسه )باینری( را با استفاده از مدل‏های 
رگرسیون خطی39 )مانند رگرسیون لجستیک40(، انجام دهند. 
موســوی پور و موسوی ]31[، یک پرســپترون چندلایه41 
)MLP(، به منظور شناسایی حضور یک هدف دریایی، ارائه 
دادند. پارامترهای MLP ارائه شده، با استفاده از الگوریتم 
سنجاقک )DA( ترکیبی42، تنظیم شد. مدل پیشنهادی، برای 
عمل طبقه  بندی دوکلاسه )باینری(، استفاده شد. نکته‏ای که 
در مورد اســتفاده از MLP، جهت طبقه  بندی اشیاء دریایی، 
بایســتی در نظر گرفته شــود، این مورد می  باشــد که در 
صورتی که تعداد داده  هــای مجموعه داده موردنظر، زیاد 
باشــد )با کلان‏داده سروکار داشته باشیم(، و در عین حال، 
تعــداد لایه  های MLP را کم در نظر بگیریم )MLP، معماری 
کم‏عمقی داشــته باشد(، احتمالا به مشــکل محدودیت در 
قابلیت تعمیم  پذیری، برخواهیم خــورد. ماهاله و همکاران 
]32[، با استفاده از ترکیب الگوریتم  های تحلیل مولفه اصلی 
)PCA( و K میانگیــن )K-means(، به عمل طبقه  بندی چهار 
نوع صوت ماهی، پرداختنــد. الگوریتم تحلیل مولفه اصلی 
)PCA(، به منظور کاهش بعد، و همچنین، الگوریتم K میانگین 

)K-means(، به منظور خوشه  بندی، استفاده شد.
به طــورکلی، کاربرد موفق روش‏های مختلف یادگیری 
ماشین، قابلیت آن ها در پردازش قابل قبول داده  های صوتی 
زیر آب را اثبات کرد، که این امر، منجر به انگیزه مضاعف 
در توســعه مبتنی بر یادگیری سیســتم  های بازشــناسی 
اهداف صــوتی زیر آب شــد. این پیشــرفت  ها، علاوه بر 
فراهم آوردن بینشی ارزشــمند در پردازش داده  های زیر 
آب، یــک مبنای نظری مســتحکم بــرای روش‏های مبتنی 
بر یادگیــری عمیق، ایجاد کردنــد ]21[. مدل‏های خروجی 

37-Signal intensity
38-Reflection angles
39-Linear Regression
40-Logistic Regression
41-Multi Layer Perceptron
42-Hybrid Dragonfly Algorithm
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روش‏هــای مبتنی بر یادگیری ماشین، نســبت به مدل‏های 
خــروجی روش‏های مبتنی بر یادگیــری عمیق، معمولا در 
مدت‏زمان کمتــری، آموزش داده می  شــوند. با این وجود، 
روش‏های مبتــنی بر یادگیری ماشین، ممکن اســت که با 
چالش‏هایی همچــون تنزل عملکرد43، مواجه شــوند، و به 
دلیل محدودیت قابلیت بازنمــایی و تعمیم  پذیری44، نتوانند 
دقت45 مناســب را در مواجهه با مجموعه داده‏های بزرگ، 
از خود نشــان دهنــد ]33[. یکی دیگــر از محدودیت‏های 
روش‏هــای مبتنی بر یادگیری ماشین، عدم توانایی آن ها در 
بهبود عملکرد طبقه  بندی، حتی با افزودن داده  های آموزشی 
بیشــتر، می  باشد. علاوه بر این، تجربه نشان داده است که 
دقت روش‏های مبتنی بــر یادگیری ماشین، در محیط‏های 

پرطنین46، پایین خواهد بود ]16[.
روش‏های یادگیری عمیق، به عنوان زیرمجموعه‏ای از 
روش‏های یادگیری ماشین، قادر به یادگیری بازنمایی‏های 
عمیق از سیگنال‏های صوتی پیچیده، با استفاده از شبکه  های 
عصبی عمیق )DNNs(47، می  باشند. شبکه  های عصبی عمیق، 
که متشــکل از انبوهی از لایه  ها می  باشــند، به طور خاص، 
در اســتخراج خــودکار ویژگی‏های سلســله  مراتبی 48 از 
داده  های صوتی، موثر می  باشــند. تحقیقات اخیر، به طور 
گسترده‏ای به بررسی روش‏های بازشناسی اهداف صوتی 
زیر آب مبتنی بر یادگیری عمیق، پرداختند، و اثبات کردند 
که این روش‏ها، به دلیل استفاده از اطلاعات سطح بالای49 
نهفتــه در سیگنال‏های صوتی، عملکرد بهتری را نســبت 
بــه طبقه  بندهای مبتنی بر یادگیری ماشین، از خود نشــان 
می‏دهنــد ]34، 35[. روش‏هــای بازشــناسی اهداف صوتی 
زیر آب، به طور موثری، شــبکه‏های عصبی مختلف را، به 
منظور طبقه  بندی اهــداف زیر آب، به کار می‏گیرند. با تقلید 
از ســاختار عصبی مغز انسان، روش‏های یادگیری عمیق، 
به ســاختارهای چند لایه، جهت یادگیری الگوهای انتزاعی 
43-Performance degradation
44-Representation and generalization capability
45-Accuracy
46-Areas with high reverberations
47-Deep Neural Networks
48-Hierarchical features
49-High-level information

عمیق درون داده  ها، متکی هستند. بر اساس اصول یادگرفته 
شــده، این روش‏ها می  توانند با تحلیل و استدلال، خروجی 
نمونه‏هــای نادیــده50 را پیش‏بینی کنند ]21[. سیســتم  های 
بازشناسی اهداف صوتی زیر آب مبتنی بر یادگیری عمیق، 
که در ابتدا ارائه می شدند، به لحاظ منابع محاسباتی )به ویژه 
حافظه GPU(، محدود بودند، که این امر، آموزش ســریع و 
با ثبات51 چنین سیستم  هایی را بسیار سخت می کرد. با این 
وجود، در ابتدای قرن 21، پیشــرفت  های مبتنی بر فناوری 
قابل ملاحظه‏ای، همچون افزایش قدرت محاسباتی GPUها، 
صورت پذیرفت. در نتیجه این پیشــرفت  ها، امکان استفاده 
از روش‏های پیشــرفته یادگیری عمیق، حاصل شد، که این 
امر، باعث پیشــرفت قابل ملاحظه‏ای در بازشناسی مبتنی 
بر یادگیری اهداف صوتی زیر آب، شــد ]21[. در ادامه، به 
بررسی برخی از جدیدترین پژوهش  هایی می  پردازیم که از 
روش‏های مبتنی بر یادگیــری عمیق، به منظور طبقه  بندی 

اصوات زیر آب، استفاده کردند ]16، 21[.
کی و همکاران ]36[، از واحدهای بازگشــتی دروازه‌ای 
)GRUs(52، به منظور اســتخراج ویژگی  هــای ریزدانه53 از 
طیف  نگارهــای صوتی54، اســتفاده کردنــد، و به عملکرد 
بازشناسی مناســبی روی داده  های واقعی اقیانوس، دست 
پیدا کردنــد. لازم به ذکر اســت که واحدهای بازگشــتی 
دروازه‌ای )GRUs(، نوعی از شــبکه  های عصبی بازگشتی 
)RNNs(55 می  باشند. یائو و همکاران ]37[، از ResNet18 و 
ویژگی  های اســتخراج شده با استفاده از الگوریتم ضرایب 
کپســترال فرکانــس مــل )MFCC(، به منظــور طبقه  بندی 
سیگنال‏های حاصل از کشــتی  ها، استفاده کردند. همچنین، 
در مطالعه مذکور، افزایش داده  ها56، با اســتفاده از شــبکه 
مولد همــاوردی )GAN(57، صورت پذیرفــت. نتایج روش 
پیشــنهادی، با روش‏هایی همچون ماشین بردار پشتیبان 

50-Unseen samples
51-Stable
52-Gated Recurrent Units
53-Fine-grained
54-Acoustic Spectrograms
55-Recurrent Neural Networks
56-Data augmentation
57-Generative Adversarial Network
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)SVM( و شــبکه عصبی هم آمیختی )CNN(58، مقایسه شد. 
ینــگ و همکاران ]38[، به منظور کاهش هزینه محاســبات 
و بهبود دقت59، از ResNet10 بجای ResNet18 اســتفاده 
کردند. در ایــن تحقیق، ویژگی  های ســه بعدی حاصل از 
الگوریتم ضرایب کپسترال فرکانس مل )MFCC(، به عنوان 
ورودی، در نظــر گرفته شــدند. کای و همــکاران ]39[، از 
 ،60)DW( بهینه شــده با هم آمیختی  هــای عمقی Xception

به منظور توســعه یک شبکه عصبی عمیق چندشاخه61، که 
بتواند اهداف زیر آب را بازشــناسی کند، اســتفاده کردند. 
لازم به ذکر اســت که Xception، نوع دیگری از شبکه  های 
Inception، می  باشــد. رویکرد پیشنهادی، Xception را به 

منظور شناســایی ویژگی  های جفت طیف خطی62، با دیگر 
شــاخه‏ها، شــامل MobileNet و DenseNet، تجمیع کرد. 
روش پیشنهادی، به دقت‏های بالا در بازشناسی شش طبقه 
از اصوات زیستی دریایی63، دست پیدا کرد. با در نظر گرفتن 
محدودیت‏هــای ســخت‌‏افزاری و نیازمندی  های بیدرنگ64، 
طیفی از شــبکه  های عصبی هم آمیختی ســبک‌‏وزن65 ]40-

42[، با قابلیت‏های پردازش مســتحکم66 ویژگی به صورت 
بیدرنگ، به منظور بازشناسی اهداف صوتی زیر آب، معرفی 
شدند. جین و زنگ ]43[، با ترکیب شبکه عصبی هم آمیختی 
)CNN( و ســازوکار مبتنی بر توجــه67، مدلی را به منظور 
طبقه  بندی اشیاء دریایی، ارائه دادند. در این تحقیق، سیگنال 
زمانی خام، به عنوان ورودی مدل، در نظر گرفته شــد. یک 
سازوکار توجه کانالی68 و یک سازوکار توجه زمانی69، به 
منظور استخراج اطلاعات در بعد کانال و در بعد زمان، در 
مدل، تعبیه شــدند. نتایج عملکرد مدل پیشنهادی، بر روی 
مجموعه داده‏ای که توســط خود محققین جمع‏آوری شد، 
 AMNet گزارش شدند. ونگ و همکاران ]44[، مدلی به نام
58-Convolutional Neural Network
59-Accuracy
60-Depth-Wise convolution
61-Multi-branch
62-Line spectral pair
63-Marine biological sounds
64-Real-time
65-Lightweight
66-Robust
67-Attention-based mechanism
68-Channel Attention mechanism
69-Temporal Attention mechanism

معرفی کردند، که شــبکه  های زیرساختی چندشاخه70 را با 
ماژول‏های توجه هم آمیختی71، ترکیب می کند. این ماژول‏ها، 
به صورت انتخابی، به اطلاعات سراسری، وزن اختصاص 
می‏دهنــد، و بنابرایــن، به طور تطبیــقی، اطلاعات کلیدی را 
در داخــل طیف  نگارهای صوتی، به منظــور ارتقاء بالقوه 
عملکرد طبقه  بندی، فیلتــر می  کنند. چن و همکاران ]45[، از 
ترکیــب چهار ویژگی مبتنی بر تحلیــل زمان- فرکانس، به 
عنوان ورودی یک شبکه مبتنی بر شبکه عصبی هم آمیختی 
)CNN(، اســتفاده کردنــد. در این تحقیق، یــک مدل مبتنی 
بر کدگذار کدگشــا72 پیشنهاد شــد، که شامل چهار شبکه 
موازی در کدگذار، می  باشــد، که هر یک از این شــبکه‏ها، 
مربوط به یک نــوع از ویژگی  ها می  باشــند. ویژگی  ها، در 
لایه میانی شــبکه، ترکیب می  شــوند. رن و همکاران ]46[، 
یک سیستم طبقه  بندی صوت زیر آب مبتنی بر یادگیری با 
مرحلة پیشین یادگیرنده73، با نام UALF، معرفی کردند، که 
می  تواند به طور خودکار، ویژگی‏های اصوات زیر آب را از 
نقطه  نظرات مختلف، استخراج کند، و همچنین، ماژول‏هایی 
را برای اســتخراج ویژگی و طبقه  بندی، برای سناریوهای 
مختلف، به کار گیرد. در تحقیق مذکور، ادعا شــده است که 
روش پیشنهادی، از سیستم شناختی74 انسان، تقلید می کند. 
تیــان و همــکاران ]47[، مدلی ارائه دادنــد که سیگنال‏های 
زمــانی را به همــراه ویژگی  های مبتنی بــر تحلیل زمان- 
فرکانس، بــه عنوان ورودی، دریافت می کند. در این تحقیق، 
 75)MSRDN( یک شبکه عصبی عمیق پس مانده چندمقیاسی
ســبک‌‏وزن، به کمک تکنیک‏های طراحی شبکه سبک‌‏وزن، 
طراحی شد. علاوه بر این، یک سازوکار آموزش همگام76، 
بــه منظور آموزش مدل، اتخاذ شــد. در ایــن تحقیق، ادعا 
شــد که روش پیشنهادی، عملکرد مناسبی را در طبقه  بندی 
اصــوات زیر آب مربوط به دو مجموعــه داده محک77، از 
خود نشــان می‏دهد. الوئانی و همکاران ]48[، مدلی شــامل 
70-Multi-branch backbone networks
71-Convolutional Attention modules
72-Encoder Decoder
73-Learnable Front-End
74-Cognitive system
75-Multi-Scale Residual Deep Neural network
76-Synchronous training mechanism
77-Benchmark



47

دو معمــاری جدید، ارائه دادند. اولیــن معماری، مبتنی بر 
الگوریتم اســتخراج ویژگی ضرایب کپسترال فرکانس مل 
)MFCC(، می  باشــد. معماری دوم، یک بلوک هم آمیختی را 
به منظور تولید ویژگی  های زمان- فرکانس، به کار می‏گیرد. 
ینگ و همکاران ]49[، از توجه فضایی78 در شــبکه عصبی 
هم آمیخــتی )CNN(، به منظور طبقه  بنــدی اصوات مربوط 
به هفت طبقه از پســتانداران دریایی، اســتفاده کردند. در 
این تحقیق، ویژگی  هــای حاصل از تحلیل زمان- فرکانس، 
به عنوان ورودی روش پیشنهادی، در نظر گرفته شدند. فنگ 
و ژو ]50[، مبــدّّلUATR 79 را معرفی کردند. به طور خاص، 
مدل پیشنهادی، راهبرد های توکن‏سازی80 سلسله  مراتبی را 
به منظور اســتخراج واحدهای محاسباتی از طیف  نگارهای 
Mel صــوتی81، به کار می‌‏گیرد. تبدیل ویژگی بیشــتر، از 

طریق یک سازوکار خودتوجهی چندسر )MHSA(82، اثبات 
می  کند که مبدّّل UATR، به دلیل ادراک اطلاعات سراســری 
و محــلی، می  تواند عملکرد بازشــناسی قابل مقایســه با 
شــبکه  های عصبی هم آمیختی )CNNs( مــدرن را از خود 
نشــان دهد. با الهام از مبدّّل طیف  نــگار صوت )AST(83 در 
بحث بازشناسی گفتار ]51[، لی و همکاران ]52[، به تطبیق 
ساختار این مبدّّل، به منظور بازشناسی اهداف صوتی زیر 
آب، پرداختند، که منجر به پیشــنهاد مــدل مبدّّل طیف  نگار 
)STM(84 شــد. این مدل، عملکرد مناســب تری را نســبت به 
شــبکه  های عصبی هم آمیخــتی )CNNs(، در بازشــناسی 
 ،]53[ Swin اهداف صوتی زیر آب، از خود نشان داد. مبدّّل
به عنوان نوع خــاصی از مبدّّل، کــه از پنجره  های جابه جا 
شده85، به منظور استخراج ویژگی سلسله  مراتبی، استفاده 
می کند، توسط وو و همکاران ]54[، با نام مبدّّل Swin زمان- 
فرکانس )TFST(86، به منظور بازشناسی اهداف صوتی زیر 
آب، به کار گرفته شــد. TFST، عملکرد بهتری را نســبت به 

78-Spatial Attention
79-Transformer
80-Tokenization
81-Acoustic Mel-spectrograms
82-Multi-Head Self-Attention
83-Audio Spectrogram Transformer
84-Spectrogram Transformer Model
85-Shifted windows
86-Time-Frequency Swin Transformer

شــبکه  های عصبی هم آمیختی )CNNs( و مبدّّل های سنتی، 
در یادگیری ویژگی  های جداســاز اهداف متحرک موجود 
در دو مجموعــه داده واقعی مربوط بــه اقیانوس، از خود 
نشــان داد. یائو و همکاران ]55[، به ترکیب MobileNet با 
معماری مبدّّل، به منظور طراحی MobileViT، پرداختند. این 
مدل، به طور موثری، اطلاعات ادراکی سراســری و محلی 
سیگنال‏هــای صوتی زیر آب را، بــا اندک پیچیدگی تجمیع 

می کند.
با افزایش اندازه داده  ها )بزرگ شدن مجموعه داده  ها(، 
مدل‏هایی که دارای معماری عمیق هستند، بهتر از مدل‏های 
کم‏عمق )مانند مدل‏های یادگیری ماشین(، عمل می کنند ]56، 
57[. علاوه بر این، قابلیت استخراج ویژگی روش‏های مبتنی 
بر معماری عمیق، مســتحکم‏تر می  باشد. در حالت کلی، در 
تحقیقات مختلف، عمدتاًً ســازوکار آمــوزش با نظارت، به 
منظــور طبقه  بندی اصوات زیر آب، به کار گرفته می شــود 
]16[. روش‏هــای مختلف مبتنی بر یادگیــری عمیق، قادر 
به اســتفاده از اطلاعاتی که در ســاختار متغیــر با زمان 
سیگنال‏هــای صوتی وجود دارد، نمی  باشــند ]58[. علاوه 
بر این، چنیــن روش‏هایی، نیازمند حجم بالایی از داده  های 
برچســب‏دار می‏باشند، تا بتوانند به منظور رسیدن به نتایج 
دقیق، بهتر آموزش داده شــوند. در شرایطی که مجموعه 
داده  های برچســب‏دار کوچکی در اختیار باشند، ممکن است 

که چنین روش‏هایی، به بیش‏برازش87 برسند ]16[.
همان‌طور که مشاهده شد، روش‌هایی که در این بخش 
بررسی شــدند، روش‌هایی هستند که به منظور گروه بندی 
اشیــاء دریایی، به کار می‌‌روند. عمــوم روش‌های مذکور، 
از رویکرد با ناظر اســتفاده می‌کنند، و بنابراین، وابســته 
به فراینــد آموزش بر روی مجموعه داده‌هایی می‌باشــند 
که برچســب طبقه هر عضو آن ها، مشــخص باشد. اما اگر 
به قضیــه گروه‌بندی اشیــاء دریایی، از منظــر کاربردی 
نگریســته شــود، می توان پی به این مطلب بــرد که فراهم 
آوردن داده‌های برچسب‌‌دار، همیشه امکان‌پذیر نمی‌باشد، 
و در بسیــاری از مواقع، نیاز به بررسی مجموعه داده‌های 
87-Overfit
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واقعی، که فاقد برچســب طبقه‌‌اند، وجــود دارد. علاوه بر 
ایــن، بسیاری از روش‏هایی که به منظور گروه  بندی اشیاء 
دریایی به کار می‌‏روند، با در نظر گرفتن ویژگی  های منفرد 
)ویژگی  های حاصل از یک الگوریتم اســتخراج ویژگی(، به 
انجام عمــل طبقه‎ بندی می  پردازند. به منظور فائق آمدن بر 
چالش  های مذکور، در این تحقیق، از رویکرد یادگیری بدون 
ناظر، استفاده شده، و یک روش خوشه‌بندی اشیاء دریایی، 
ارائه می‌شود. عمل خوشــه‌بندی توسط روش پیشنهادی، 
با در نظر گرفتــن چندین خصوصیت از اعضای مجموعه 
داده مورد بررسی، صورت می پذیرد، تا قابلیت وفق‌پذیری 
روش مذکــور، با کاربردهای مختلــف و متفاوت، افزایش 
پیدا کند. از طرف دیگر، با توجه به نقاط قوت اســتفاده از 
ساختار گراف در روش پیشنهادی، و با توجه به این  که بر 
اســاس بررسی  های انجام شده، استفاده از مباحث مرتبط 
با تحلیل شــبکه  های اجتماعی به منظــور گروه  بندی اشیاء 
دریایی، در ادبیات موضوع، سابقه ندارد، عمل خوشه‌بندی 
اشیاء دریایی در روش پیشــنهادی، با به‌کارگیری مباحث 
مرتبط با حوزه تشخیص اجتماع در شبکه‌های اجتماعی، که 
ناظر به عمل خوشه‌بندی بر روی گراف‌ها هستند، صورت 

می‌پذیرد.

4- روش پيشنهادي
کلیات روش پیشــنهادی، در شکل )2( نشان داده شده 
است. روش پیشــنهادی، طی 4 مرحلة تولید ویژگی، ایجاد 
ماتریس‌های شباهت، ایجاد ماتریس شباهت کل و تشخیص 
اجتمــاع، عمل می‌کند. در ادامه ایــن بخش، مراحل مختلف 

روش پیشنهادی، به تفصیل مورد بررسی قرار می‌گیرند.

1-4- مرحله اول: تولید ویژگی

همان‌طور که پیش‌تر اشــاره شــد، روش پیشــنهادی 
تحقیــق حاضر، یــک روش خوشــه‌بندی اشیــاء دریایی 
می‌باشد. لذا، به‌کارگیری چنین روشی، مستلزم وجود یک 
مجموعه داده، کــه حاوی فایل‌های صوتی مرتبط با اشیاء 

دریایی مختلف باشــد، خواهد بود. از این‌‌رو، پس از تهیه و 
آماده سازی مجموعه داده‌ای با مشخصات مذکور، مرحله 
اول روش پیشنهادی )مرحله تولید ویژگی( آغاز می‌شود. 
دراین مرحله، برای هر یک از اعضای مجموعه داده مذکور، 
تولید ویژگی با اســتفاده از 16 الگوریتم تولید ویژگی زیر، 

صورت می‌پذیرد:
 ●]59[ )Envelope Analysis( الگوریتم تحلیل پوش
 ●]60[ 88)LPC( الگوریتم کدگذاری پیش‌‌بین خطی
 ●89)SigSta( الگوریتم آمارگان سیگنال
 ●90)SigHisSta( الگوریتم آمارگان هیستوگرام سیگنال
 ●]61[ 91)MFCC( الگوریتم ضرایب کپسترال فرکانس مل
 ●FRQWIDE الگوریتم
 ●]62[ 92)DCT( الگوریتم تبدیل کسینوسی گسسته
 ●]63[ 93)PCA( الگوریتم تحلیل مولفه اصلی
 ●94)SpecSta( الگوریتم آمارگان طیفی
 ●95)SpecHisSta( الگوریتم آمارگان هیستوگرام طیفی
 ●)Spectral( الگوریتم طیفی
 ●]64[ )Multitaper( الگوریتم چندکاهنده
 ●]65[ )Filter Bank( الگوریتم بانک فیلتر
 ● ,66[ )Cepstrum Analysis( الگوریتم تحلیل کپســتروم

]67
 ●]70-68[ 96)WT( الگوریتم تبدیل موجک
 ●]71[ )Notch Filter( الگوریتم فیلتر شکافی

در واقع، هــر یک از الگوریتم‌های تولید ویژگی موجود 
در لیســت بالا، به تعداد کل اعضــای موجود در مجموعه 
داده ورودی، مجموعه ویژگی تولیــد می‌کنند. برای مثال، 
اگر مجموعه داده ورودی، شــامل  فایل صوتی مختلف 
باشــد، هر یــک از الگوریتم‌های تولید ویــژگی مذکور،  
مجموعــه مختلف از ویژگی‌ها، تولید خواهند کرد. یعنی در 

88-Linear Predictive Coding
89-Signal Statistics
90-Signal Histogram Statistics
91-Mel Frequency Cepstral Coefficients
92-Discrete Cosine Transform
93-Principal Component Analysis
94-Spectral Statistics
95-Spectral Histogram Statistics
96-Wavelet Transform
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پایان مرحله اول، 16 مجموعه مختلف که هر یک، شامل  
مجموعه از ویژگی‌ها می باشند، آماده خواهند شد.

بــه طورکلی، روش‌های تحلیل سیگنال را می‌توان در 3 
گروه روش‌های مرتبط بــا حوزه زمان، روش‌های مرتبط 
بــا حوزه فرکانــس و روش‌های مرتبط با حــوزه زمان- 
فرکانــس، تقسیم بندی کــرد. از میــان الگوریتم‌های تولید 
ویژگی که در مرحله اول روش پیشــنهادی، مورد استفاده 
Envelope Anal� )قرار می‌‌گیرند، الگوریتم‌های تحلیل پوش) 

ysis(، کدگــذاری پیش‌‌بین خــطی )LPC(، آمارگان سیگنال 

)SigSta( و آمارگان هیســتوگرام سیگنال )SigHisSta(، در 
گروه اول )روش‌های مرتبط با حوزه زمان(، الگوریتم‌های 
ضرایب کپسترال فرکانس مل FRQWIDE ،(MFCC)، تبدیل 
 ،)PCA( تحلیل مولفه اصــلی ،)DCT( کسینــوسی گسســته
آمــارگان طیــفی )SpecSta(، آمارگان هیســتوگرام طیفی 
 )Multitaper( چندکاهنده ،)Spectral( طیفی ،)SpecHisSta(
و بانــک فیلتــر )Filter Bank(، در گــروه دوم )روش‌‌های 
مرتبط با حوزه فرکانس(، و الگوریتم‌های تحلیل کپستروم 
)Cepstrum Analysis(، تبدیل موجک )WT( و فیلتر شکافی 
)Notch Filter(، در گروه سوم )روش‌های مرتبط با حوزه 

زمان- فرکانس(، تقسیم‌بندی می‌شوند.
در ادامه ایــن زیربخش، به بررسی الگوریتم‌های تولید 
ویــژگی آمارگان سیگنال )SigSta(، آمارگان هیســتوگرام 
طیــفی  آمــارگان   ،(SigHisSta)، FRQWIDE سیگنــال 
)SpecSta(، آمارگان هیســتوگرام طیــفی )SpecHisSta( و 
طیفی )Spectral(، پرداخته می‌شــود. برای کسب اطلاعات 
بیشــتر راجع بــه ســایرالگوریتم‌ها، کــه از معروف‌ترین 

الگوریتم‌های تولید ویژگی می‌باشــند، به منابع اشاره شده 
برای آن‌ها در لیست بالا، مراجعه شود.

1-1-4- الگوریتم  های آمارگان سیگنال )SigSta( و آمارگان 

)SigHisSta( هیستوگرام سیگنال

از آن‌جایی که یک سیگنــال، می‌تواند به لحاظ آماری، 
ایســتا97 یا غیرایستا باشد، یا این‌‌که ماهیت تصادفی داشته 
باشد یا فاقد ماهیت تصادفی باشد، می‌توان از این سیگنال، 
تبدیل‌های مختلفی استخراج کرد. روش آمارگان98 سیگنال 
و روش آمارگان هیســتوگرام سیگنــال، دو نمونه از این 
تبدیل‌ها می‌باشند. روش آمارگان سیگنال، سیگنال خام را 
دریافت کرده، آن را وارد فرایند آماری می‌کند، و آمارگان 
را بــر روی خود سیگنال، محاســبه می‌کند. در این روش، 
میانگین، واریانس، انحراف معیار، چولگی99، کشیدگی100 
و آنتروپی مربوط به سیگنال موردنظر، محاســبه شده، و 
این آمارگان، در کنار هم چیده شــده، و به عنوان ویژگی، 
در نظر گرفته می‌شــوند. از طرف دیگــر، روش آمارگان 
هیســتوگرام سیگنال نیز سیگنال خــام را دریافت می‌کند، 
منتها در این روش، هیســتوگرام سیگنال مذکور، محاسبه 
شــده، این هیستوگرام وارد فرایند آماری شده، و آمارگان 
بر روی این هیستوگرام، محاسبه می‌شوند. در این روش، 
میانگین، واریانــس، انحراف معیار، چولــگی، کشیدگی و 
آنتروپی مربوط به هیستوگرام سیگنال موردنظر، محاسبه 
شــده، و این آمارگان، در کنار هم چیده شــده، و به عنوان 

ویژگی، در نظر گرفته می‌شوند.
97-Stationary
98-Statistics
99-Skewness
100-Kurtosis

شکل )2(: روش پیشنهادی تحقیق حاضر
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FRQWIDE 2-1-4- الگوریتم

مبنــای روش FRQWIDE، تقسیــم طیــف فرکانــسی 
سیگنــال ورودی، به نواحی مجزا، و محاســبه توان طیفی 
در هــر یک از این نواحی، به عنــوان عنصر بردار ویژگی، 
می‌باشد. در روش FRQWIDE، می‌توان در پنجره‌گذاری‌ها، 
توجه به باندهای پایین‌تر و باندهای بالاتر را مدیریت کرد. 
مثلا می‌تــوان تعداد گام‌های بیشــتری را در فرکانس‌های 
پایین، نســبت بــه باندهای بالاتر صــوتی، در نظر گرفت. 
از آنجــایی که در بسیــاری از سیگنال‌هــای دریافتی )به 
خصوص سیگنال‌های دریافتی از کشــتی‌ها(، اطلاعات به 
طور یکنواخت در طیف سیگنــال صوتی قرار ندارند، بلکه 
در فرکانس‌های پایین، میزان به مراتب بیشتری از اطلاعات 
نســبت به باندهای بالاتر صوتی قــرار دارند، از این‌‌رو، به 
منظــور یکنواخت کردن میــزان اطلاعــات عناصر بردار 
ویژگی، انتخاب بهینه این است که تقسیم طیف فرکانسی در 
باندهای پایین، با فشردگی بیشتری نسبت به فرکانس‌های 
باندهای بالاتر صورت پذیرد. در چنین شــرایطی، استفاده 

از روش FRQWIDE می‌تواند گزینه مناسبی باشد.
3-1-4- الگوریتم  های آمارگان طیفی )SpecSta( و آمارگان 

)SpecHisSta( هیستوگرام طیفی

از آنجایی که طیــف فرکانسی یک سیگنــال، می‌تواند 
به لحاظ آماری، ایســتا یا غیرایستا باشد، یا این‌که ماهیت 
تصادفی داشته باشد یا فاقد ماهیت تصادفی باشد، می‌توان 
از ایــن طیف فرکانــسی نیز تبدیل‌های مختلفی اســتخراج 
کرد. روش آمارگان طیفی و روش آمارگان هیســتوگرام 
طیفی، دو نمونه از این تبدیل‌ها می‌باشــند. روش آمارگان 
طیفی، سیگنال خام را دریافت کرده، طیف فرکانسی آن را 
محاســبه کرده )در واقع با این‌کار، سیگنال از حوزه زمان 
به حوزه فرکانس منتقل می شــود(، آن طیف را وارد فرایند 
آماری می‌کند، و آمارگان را بر روی خود طیف، محاســبه 
می‌کند. در این روش، میانگیــن، واریانس، انحراف معیار، 
چولــگی، کشیدگی و آنتــروپی مربوط بــه طیف سیگنال 
مورد نظر، محاسبه شده، و این آمارگان، در کنار هم چیده 

شــده، و به عنوان ویژگی، در نظر گرفته می‌شوند. از طرف 
دیگر، روش آمارگان هیســتوگرام طیفی نیز سیگنال خام 
را دریافت کرده، و طیف فرکانسی آن را محاســبه می‌کند، 
منتها در این روش، هیســتوگرام طیف حاصل، محاســبه 
شــده، هیســتوگرام مذکــور وارد فرایند آماری شــده، و 
آمارگان بر روی این هیستوگرام، محاسبه می‌شوند. در این 
روش، میانگین، واریانس، انحراف معیار، چولگی، کشیدگی 
و آنتروپی مربوط به هیستوگرام طیف سیگنال موردنظر، 
محاسبه شده، و این آمارگان، در کنار هم چیده شده، و به 

عنوان ویژگی، در نظر گرفته می‌شوند.
)Spectral( 4-1-4- الگوریتم طیفی

در روش طیفی، سعی می‌شــود که به کمک ریاضیات 
مربوط به حوزه سیگنال، یک سیگنال را تا جایی که امکان 
دارد، کمّّی کرد )به یک حوزه کمّّی وارد کرد(. بنابراین، در 
روش مذکور، با اســتخراج اطلاعاتی مانند رُُل‌آف طیفی101، 
مرکز طیفی102، پهنای باند سیگنال و نســبت انرژی باند103، 
از روی طیف مربوط به سیگنــال مورد نظر، و قرار دادن 
اطلاعات مذکور در کنار هم، ویژگی سیگنال مربوطه، تولید 

می‌‌شود.

3-4- مرحله دوم: ایجاد ماتریس  های شباهت

در مرحله دوم روش پیشنهادی، به ازای نتایج حاصل 
از هــر الگوریتم تولید ویژگی )که در مرحله اول به‌دســت 
آمدند(، یک ماتریس شــباهت ساخته می‌شود. در ادامه این 
زیربخش، نحوه ســاخت این ماتریس‌های شباهت، با ذکر 

یک مثال توضیح داده می‌شود.
فرض کنید کــه مجموعــه داده‌‌ای که بــرای پردازش 
توسط روش پیشــنهادی در نظر گرفته شده است، حاوی 
30 عضو باشد. همان‌طور که پیش‌تر اشاره شد، در مرحله 
اول، هر یک از 16 الگوریتم تولید ویژگی روش پیشنهادی، 
مجموعــه‌‌ای از ویژگی‌ها را به ازای هــر یک از 30 عضو 
مجموعــه داده مذکــور، ایجــاد می‌کننــد. در مرحله دوم، 
101-Spectral roll-off
102-Spectral centroid
103-Band energy ratio
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شباهت دو به دوی مجموعه های ویژگی تولید شده توسط 
هر الگوریتم تولید ویژگی، با به‌کارگیری یک معیار شباهت، 
اندازه‌گیری می‌شــود، و نتایج، در یک ماتریس شباهت 30 
در 30 )متناظر با تعداد اعضای موجود در مجموعه داده(، 
ذخیره خواهند شد. مثلا، شباهت بین ویژگی‌های تولید شده 
توســط الگوریتم MFCC برای اعضــای 1 و 2، در درایه 1 
و 2 )و متقــارن بــا آن، در درایه 2 و 1( ماتریس شــباهت 
مربــوط به نتایج الگوریتم MFCC، قــرار خواهد گرفت. در 
روش پیشــنهادی، شــباهت بین دو مجموعــه ویژگی، با 
محاســبه ضریب هم‌بســتگی دو- بعدی104 ]72[، اندازه 

گرفته می‌شود.
تحلیــل هم‌بســتگی دو- بعدی، یــک روش ریاضیاتی 
می‌باشــد، که به منظور بررسی تغییــرات در سیگنال‌های 
اندازه‌‌گیری شــده، بــه کار می‌‌رود. همان‌طــور که پیش‌تر 
اشاره شــد، در روش پیشــنهادی، به منظور اندازه‌‌گیری 
شــباهت میــان دو عضو یک مجموعــه داده )یا به عبارت 
دیگر، شــباهت میان ویژگی‌های تولید شده برای دو عضو 
یک مجموعه داده(، از ضریب هم‌‌بستگی دو- بعدی استفاده 
می‌شود. ضریب هم‌بستگی دو- بعدی برای دو ماتریس  

، به صورت زیر محاسبه می شود ]72[: و 

، بــه ترتیب، میانگیــن کل داده‌های  کــه در آن،  و 
موجــود در ماتریس  و  می‌باشــند ]72[. این مقدار را 
می توان با فراخــوانی تابع corr2 در زبــان برنامه  نویسی 
 ،corr2 متلب105، محاسبه کرد. از آن‌جایی که ورودی های تابع
ماتریس‌های هم‌‌اندازه می‌باشند، لذا بایستی هر دو مجموعه 
ویژگی که به عنوان ورودی به این تابع داده می‌شــوند، با 
یکدیگر هم‌‌اندازه شوند. تعداد ستون‌های ویژگی‌های تولید 
شــده برای هر عضو موجود در مجموعــه داده، به ازای 
یــک الگوریتم تولید ویژگی، با یکدیگر برابر بوده، و تفاوت 
احتمالی، فقط در تعداد سطرها می‌باشد. لذا، برای محاسبه 

104-2-D correlation coefficient
105-MATLAB

تابــع corr2 برای دو مجموعه ویژگی  ســتونه، که یکی 
شامل  سطر داده و دیگری شامل  سطر داده باشد )به 
شرطی که  باشد(، بایستی تنها  سطر اول مجموعه 

 سطری را در نظر گرفت.
لازم بــه ذکر اســت که بــرای درایه‌هــای قطر اصلی 
ماتریس‌های شــباهتی که در این مرحله ساخته می‌شوند، 
مقدار صفر در نظر گرفته می‌شود، چرا که مقادیر موجود 
بــر روی قطر اصــلی، تاثیری در محاســبات مراحل بعد 
روش پیشنهادی، نخواهند داشت. بدیهی است که ماتریس 
شباهت مربوط به نتایج یک الگوریتم تولید ویژگی، متقارن 
می‌باشد، و می‌توان آن را به عنوان یک ماتریس مجاورت، 
برای ایجاد گراف نتایج آن الگوریتم تولید ویژگی، در نظر 

گرفت.
به عنوان یک جمع‌بندی از مطالب ذکر شــده در مرحله 
دوم روش پیشنهادی، می‌توان گفت که خروجی این مرحله، 
، تعداد اعضای  ساخت یک ماتریس شــباهت  )که 
موجــود در مجموعه داده‌‌ای می‌‌باشــد، که برای پردازش 
توسط روش پیشــنهادی، در نظر گرفته شده است( برای 
نتایج حاصل از هر یک از الگوریتم‌های شــانزده‌گانه تولید 
ویــژگی )کــه در مرحله اول روش پیشــنهادی، به‌دســت 
آمدند( می‌باشد، که در نتیجه، در انتهای مرحله دوم روش 

پیشنهادی، 16 ماتریس شباهت، تولید خواهند شد.

3-4- مرحله سوم: ایجاد ماتریس شباهت کل

در ایــن مرحله، یــک ماتریس شــباهت کل، با تجمیع 
ماتریس‌های شــباهت شــانزده‌‌گانه ایجاد شده در مرحله 
دوم، ســاخته می‌شود. در ادامه، نحوه ساخت این ماتریس 

شباهت کل، با ذکر یک مثال، توضیح داده می‌شود.
فــرض کنید کــه برای یــک مجموعه داده، که شــامل 
داده‌های صوتی مربوط به 30 شیء می‌باشد، 16 ماتریس 
شــباهت 30 در 30، به ازای نتایج حاصل از الگوریتم‌های 
شــانزده‌گانه تولید ویژگی در مرحله دوم، ســاخته شــده 
باشــند. در مرحله سوم روش پیشــنهادی، به سادگی، با 
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جمع مقادیر درایه‌های نظیر به نظیر هر یک از ماتریس‌های 
شباهت ســاخته شده در مرحله دوم، یک ماتریس شباهت 

کل، حاصل می‌‌شود.
برای ذکر چرایی تشکیل ماتریس شباهت کل، می‌توان 
گفت که از آن‌جایی که هر یک از الگوریتم‌های تولید ویژگی 
شــانزده گانه روش پیشنهادی، احتمالا از یک منظر و جنبه 
خاص و منحصر به فردی، بــه تولید ویژگی یک مجموعه 
داده می پردازند، لذا با تجمیع ماتریس‌های شباهت حاصل 
از نتایــج الگوریتم‌های تولید ویژگی مذکور، شــاید بتوان 
نقاط قــوت هر یــک از الگوریتم‌های مذکــور را در نتایج 
کار، دخیل کرد. بدیهی اســت که ماتریس شباهت کل، یک 
ماتریس متقارن هم‌‌اندازه با هر یک از ماتریس‌های شباهتی 
که در مرحله دوم روش پیشنهادی ساخته شدند، می‌باشد

به عنوان یک جمع‌بندی از مطالب ذکر شــده در مرحله 
ســوم روش پیشــنهادی، می‌توان گفت که خــروجی این 
، تعداد  مرحله، ساخت یک ماتریس شباهت کل  )که 
اعضای موجــود در مجموعه داده‌‌ای می‌باشــد، که برای 
پردازش توسط روش پیشنهادی، در نظر گرفته شده است( 
می‌باشــد، که می‌توان این ماتریس شباهت را به عنوان یک 
ماتریس مجاورت بــرای ایجاد گراف حاصل از کلیه نتایج 
الگوریتم‌های تولید ویژگی شــانزده‌گانه روش پیشنهادی، 

در نظر گرفت.

4-4- مرحله چهارم: تشخیص اجتماع

در آخریــن مرحله، به اســتخراج اجتماعــات از گراف 
مربوط به ماتریس شباهت کل ساخته شده در مرحله سوم، 
پرداخته می‌شود. همان‌طور که پیش‌تر اشاره شد، ماتریس 
شباهت ساخته شده در مرحله سوم، یک ماتریس متقارن 
بوده، که مقادیر روی قطر اصلی آن، برابر صفر می‌باشند، 
و مقدار مربوط به هر درایه، نشان‌‌دهنده میزان شباهت کل 
اندازه‌‌گیری شده )توسط ضریب هم‌بستگی دو- بعدی( بین 
اعضای مربوط به آن درایه، می‌باشــد. مــثلا مقدار درایه 
مربوط به سطر 10 و ستون 12 ماتریس شباهت کل، میزان 

شباهت بین اعضای 10 و 12 مجموعه داده مورد پردازش 
توسط روش پیشنهادی را نشــان می‌‌دهد. بنابراین، چنین 
ماتریسی به راســتی می‌تواند به عنوان ماتریس مجاورت 
یک گــراف وزن‌‌دار، در نظر گرفته شــود، به  طوری  که هر 
یــک از اعضای موجود در مجموعــه داده، یک گره از این 
گــراف، و مقدار موجود در هر درایه از ماتریس شــباهت 
کل، وزن مربــوط به یال بین گره‌هــای متناظر با آن درایه 
را در این گراف، مشــخص کنند. با به دست آوردن گراف 
ماتریس شباهت کل ساخته شده در مرحله سوم، بایستی 
هدف نهایی، که همان به دســت آوردن اجتماعات اعضای 
موجود در مجموعه داده مورد پردازش می‌باشــد، محقق 
شــود. برای این کار، 3 الگوریتم لیست زیر، بر روی گراف 

مربوط به ماتریس شباهت مرحله سوم، اعمال می‌شوند:
	●]73[ ModulMax1 الگوریتم
	●]74[ LFK الگوریتم
	●]75[ SpectralClust1 الگوریتم

ســه الگوریتم لیست بالا، که در ادامه، به توضیح آن ها 
خواهیم پرداخت، الگوریتم‌های تشخیص اجتماع می باشند، 
که اســتراتژی‌های مختلف و متنــوعی را برای انجام عمل 
تشــخیص اجتماع، در نظــر می‌‌گیرند. در واقــع، الگوریتم 
ModulMax1، به بیشینه‌ســازی تابع پیمانگی می پردازد. 
الگوریتم LFK، یک روش تشــخیص اجتماع چندتفکیکی106 
می‌باشــد. تفکیک یا مقیاس107، به ســطح جزئیاتی اشــاره 
می‌کنــد که با توجه بــه آن، تحلیل‌هــا می‌توانند به منظور 
کشف یک ساختار مرتبط بالقوه در یک شبکه، انجام شوند 
]76[، چرا که شــبکه‌ها، عموما از ســطوح ساختار مختلفی 
برخوردارند ]77[، که این سطوح ساختار، منجر به حضور 
اجتماعات مرتبط متفاوتی در مقیاس‌های مختلف، خواهند 
شــد ]76[. الگوریتم SpectralClust1 نیز از مفاهیم مربوط 
به خوشه‌بندی طیفی ]6[، در عمل تشخیص اجتماع استفاده 
می‌کند. با به‌کارگیری الگوریتم‌های ذکر شــده، می‌توان تا 
حدود زیادی مطمئن بود که نتایج کاملی از عمل تشخیص 

106-Multiresolution
107-Scale
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اجتماع، با در نظر گرفتن جنبه های مختلف، حاصل خواهند 
شد. در واقع، خروجی روش پیشنهادی، افرازهای مختلفی 
از مجموعــه داده مورد پردازش خواهند بود، که توســط 

الگوریتم‌های مختلف تشخیص اجتماع، حاصل می‌شوند.
ModulMax1 1-4-4- الگوریتم

الگوریتــم ModulMax1، یــک رویکــرد حریصانه108 
می‌باشــد، که توسط بلاندل و همکاران ]73[، در حالت کلی 
بــرای گراف‌های وزن‌‌دار، ارائه شــد. در این الگوریتم، در 
ابتدا، تمــامی گره‌های گراف، در اجتماعات مجزا قرار داده 
می‌شوند. مرحله اول، شــامل یک رفت و برگشت پی‌‌در‌‌پی 
روی تمامی گره‌ها می‌باشــد. اگر گره  داده شود، با قرار 
دادن گره  در اجتماع مربوط به همسایه  این گره، میزان 
افزایش در مقدار پیمانگی وزن‌‌دار )رابطه 2(، محاسبه شده، 
، در اجتماعی از همســایگانش قرار خواهد گرفت،  و گره 
که موجب بیشترین افزایش، )البته تا زمانی که این افزایش، 
مثبت باشــد( در مقدار پیمانگی وزن‌‌دار بشــود. در انتهای 
فرایند رفت و برگشت، افراز ســطح اول109 حاصل خواهد 
شــد. در مرحله دوم، اجتماعات بــا ابرگره‌ها110 جایگزین 
می‌شوند. دو ابرگره، به هم متصل خواهند بود، اگر حداقل 
یک یال بین گره‌های اجتماعات مرتبطشــان، وجود داشته 
باشــد. در این حالت، وزن یال بین ابرگره‌ها، برابر مجموع 
وزن‌های یال های بین اجتماعات مرتبطشــان، که در سطح 
پایین‌تــر حاصل شــدند، خواهــد بود. ســپس، دو مرحله 
الگوریتــم که تا این‌جا گفته شــد، مجددا تکرار می‌شــوند، 
تا ســطوح سلســله‌مراتبی و ابرگراف‌ها حاصل شــوند. 
لازم بــه ذکر اســت که مقدار پیمانگی، همواره بر اســاس 
ساختار همبندی111 گراف اولیه، محاسبه می‌شود. پردازش 
ابرگراف‌ها، شــخص را قادر می‌‌ســازد، تا تغییرات مقدار 
پیمانگی را، پس از ادغام و یا جداســازی گروه‌های گره‌ها، 
بــرای افرازهای گراف اولیه، در نظر بگیــرد. بنابراین، در 
بعضی تکرارهای الگوریتم، مقدار پیمانگی، بیشتر نخواهد 

108-Greedy approach
109-First level partition
110-Supervertices
111-Topological structure

شد، و الگوریتم متوقف می‌شود ]6[.
LFK 3-4-4- الگوریتم

لانسیچینتی و همکاران ]74[، یک الگوریتم چندتفکیکی 
)الگوریتم LFK( ارائه کردنــد، که به طور هم‌‌زمان، قادر به 
شناسایی ســاختار سلسله مراتبی یک گراف و اجتماعات 
هم پوشان در آن گراف، می‌باشد. این الگوریتم، بر اساس 
بهینه ســازی یک تابــع برازش عمل می‌کند، کــه این تابع، 
قدرت یک خوشه را تخمین می‌‌زند، و مستلزم دانستن یک 
پارامتــر تفکیک به نام  می‌باشــد. در اصل، تابع برازش 
مذکور، می‌تواند دلخواه باشد، اما لانسیچینتی و همکاران، 
برای کاربرد موردنظرشان، یک حدس ریاضیاتی ساده را 
بر اســاس تناسب112 بین درجه داخلی و درجه کل خوشه 
مربوطــه، انتخاب کردند. فرایند بهینه‌ســازی در الگوریتم 
LFK، با یک خوشــه که شــامل یک گره دلخواه می‌باشد، 

آغاز می‌شــود. با توجه به یک مرکز خوشه، تا زمانی که 
مقدار تابع برازش، افزایش پیدا کند، گره‌های همســایه به 
خوشه مربوطه اضافه شــده یا از آن کم می‌شوند. مقدار 
تابــع برازش، پــس از هر اضافــه یا کم شــدن یک گره، 
مجددا محاســبه می‌شود. در جایی، بیشینه محلی، حاصل 
می‌شــود، و خوشــه مربوطه، بســته خواهد شد. سپس، 
از میــان گره‌هایی که هنوز به خوشــه‌‌ای اختصاص داده 
نشده‌‌اند، گرهی به تصادف انتخاب شده، یک خوشه جدید 
ایجاد شــده، و فرایند مذکور تا جایی کــه تمامی گره‌های 
گراف موردنظر به خوشــه‌ها اختصــاص یابند، ادامه پیدا 
می‌کند. در مدت‌‌زمان ســاخت یک خوشه، گره‌هایی که به 
خوشه‌های دیگر نســبت داده شده باشند نیز ممکن است 
شامل خوشــه در حال ســاخت گردند. بنابراین می‌توان 
گفت که در الگوریتم LFK، اجتماعات یافت شــده می‌توانند 
هم‌پوشان باشــند. در الگوریتم LFK، افرازهای مناسب، به 
وسیله خوشه هایی که در هیستوگرام مقادیر تابع برازش 
برای پوشش‌ها113 )که این هیستوگرام مقادیر تابع برازش 
، به دســت  بــرای پوشــش‌ها، بــه ازای مقادیر مختلف 

112-Trade-off
113-Covers
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می‌آیند( قرار دارند، آشکار می‌شوند. لازم به ذکر است که 
مقدار تابع برازش برای یک پوشش، برابر میانگین مقادیر 
تابع برازش مربوط به خوشــه‌‌های آن پوشش، می‌باشد 
)یک پوشــش از یک گراف، تقسیم آن گراف به اجتماعات 
مختلف اســت، به  طوری  که هر گره از گراف، بتواند به چند 
اجتماع متعلق باشد. در واقع، پوشش، همان افراز می‌باشد، 
با این تفاوت که در پوشش، اجتماعات می‌توانند هم‌پوشان 

باشند( ]74[.

SpectralClust1 3-4-4- الگوریتم

هســپانها ]75[، یک الگوریتم کارآمد تشخیص اجتماع 
)الگوریتم SpectralClust1(، با کمک خوشه‌بندی طیفی، ارائه 
داده، و آن را با زبان برنامه‌نویسی متلب، پیاده‌سازی کرده 
اســت. الگوریتم مذکور، که یک الگوریتم افرازبندی گراف 
می باشد، ســعی می‌کند که کل هزینه یال‌های قطع شده114 
را با خوشــه‌بندی بردارهای ویژه115 یک اصلاح )تصادفی 
مضاعف116( از ماتریس یال- هزینه117، حول  بردار 
ویژه‌‌ای که از همه به صورت خطی مستقل‌تر است، کاهش 

دهد ]78[.

5- آزمایش و تحلیل نتایج
در این بخش، به شــرح آزمایشی که به منظور ارزیابی 
عملکرد روش پیشــنهادی بر روی دو مجموعه داده، انجام 
شده است، می پردازیم، و نتایج این آزمایش، ارائه می‌شوند. 
در این راســتا، دو مجموعه داده مذکور، معرفی شــده، و 
ســپس، شــاخص ژاکارد، بررسی می‌شــود. پس از آن، 
تنظیمات صورت پذیرفته در انجام آزمایش تحقیق، مطرح 
می‌شوند. در نهایت، آزمایش انجام شده در تحقیق، به طور 

مبسوط، تشریح و بررسی می‌شود.

1-5- مجموعه داده  ها

هر یک از دو مجموعه داده مورد استفاده، برچسب‌دار 
114-Cut edges
115-Eigenvectors
116-Doubly stochastic
117-Edge-cost matrix

می باشند، یعنی خوشــه )اجتماع( مربوط به هر عضو این 
مجموعه داده ها، کاملا مشخص شده‌اند. با کمک دو مجموعه 
داده مذکور، می توان نتایج حاصل از روش پیشنهادی را، با 
میزان درستی بالایی ارزیابی کرد. اطلاعات مربوط به این 

مجموعه داده ها، در جدول )1( قرار داده شده‏اند.

2-5- معیار ارزیابی: شاخص ژاکارد

گرافی ماننــد  را در نظر بگیرید. فرض کنید که افراز 
 )بــا  تعداد اجتمــاع( از گراف 
، شــامل اجتماعات واقعی گراف مذکور باشــد، و افراز 
 ،  )با  تعــداد اجتماع( از گراف 
افرازی باشد که با اعمال یک الگوریتم تشخیص اجتماع به 
گراف مذکور، حاصل شــده باشد. برای اندازه‌‌گیری میزان 
تشــابه دو افراز مذکور با اســتفاده از شاخص ژاکارد، از 

رابطه زیر استفاده می‌شود ]6[:

، تعداد جفت گره‌هایی کــه در هر دو افراز  و  کــه 
 ،  در اجتماعی مشابه حضور دارند را نشان می‌‌دهد. 
، در اجتماعی مشابه، و  تعداد جفت گره‌هایی که در افراز 
، در اجتماعات متفاوتی حضور دارند را نشــان  در افراز 
، در  ، تعــداد جفت گره‌هایی کــه در افراز  می‌‌دهــد، و 
، در اجتماعــات متفاوتی  اجتمــاعی مشــابه، و در افراز 

حضور دارند را نشان می‌‌دهد.
در واقع، شــاخص ژاکارد، که شباهت میان دو افراز را 
نشــان می‌دهد، برابر نسبت تعداد جفت گره‌هایی که در هر 
دو افراز به یک اجتماع نسبت داده شده‌‌اند، به جفت گره‌هایی 
که در حداقل یک افراز به اجتماعات مشــابهی نسبت داده 
شده‌‌اند، می‌باشد ]6[. بیشترین مقدار شاخص ژاکارد، برابر 
1، و کمترین مقــدار آن، برابر صفر خواهد بود. به عبارت 
دیگر، مقدار شاخص ژاکارد همواره در بازه ]1، 0[ خواهد 
بود ]79[. بدیهی است که زمانی می‌توان از معیار شاخص 
ژاکارد برای ارزیابی میزان درســتی عملکرد یک الگوریتم 
تشخیص اجتماع استفاده کرد که مجموعه داده‌‌ای که برای 
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بــررسی عملکرد آن الگوریتم اســتفاده می‌شــود، حاوی 
اجتماعات محک باشد )یعنی، اجتماعات واقعی در مجموعه 

داده مذکور، مشخص باشند(.

3-5- پارامترهای تنظیم شده

کلیــت روش پیشــنهادی، به همــراه آزمایش طراحی 
شــده، در نرم‌‌افزار متلب و بر روی رایانه‌‌ای با مشخصات 
Intel Core 2 Duo 2.20GHz CPU, 2 GB RAM، پیاده‌سازی 

شده‌اند. تنظیمات صورت پذیرفته در روش پیشنهادی، به 
شرح زیر می‌باشند: 

برای تمامی الگوریتم‌‌های تولید ویژگی، پارامتر  ● 
)میزان هم‌‌پوشانی( برابر با 0/25 در نظر گرفته شد.

بــرای الگوریتم LFK، مقدار پارامتر  )مقیاس( از 1 ● 
تا 4، با فواصل 1، 0 در نظر گرفته شد.

برای الگوریتــم SpectralClust1، مقدار پارامتر  ● 
)تعداد بیشینه خوشه‌‌ها( برابر با تعداد گره‌‌های شبکه مورد 

بررسی در نظر گرفته شد.
لازم به ذکر است که در این تحقیق، برای الگوریتم‌های 
ModulMax1، LFK و SpectralClust1، و بــرای معیــار 

ارزیابی شاخص ژاکارد معرفی شده در زیربخش 5-2، از 
 118)CDTB( کدهای مربوطه در جعبه‌‌ابزار تشخیص اجتماع
نوشته شــده برای نرم‌‌افزار متلب ]79[، استفاده شد. نتایج 
تجربی برای تمامی الگوریتم‌های تشــخیص اجتماع مورد 
اســتفاده در روش پیشــنهادی، با در نظــر گرفتن بهترین 
عملکــرد از بیــن نتایج 10 اجرای مســتقل هر یــک از این 
الگوریتم‌هــا، بــر روی دو مجموعه داده معرفی شــده در 

زیربخش 5-1، گزارش شده‏اند.

4-5- شرح آزمایش تحقیق و بررسی نتایج آن

مراحل اول، سوم و چهارم روش پیشنهادی، دقیقا به 
همان صورتی که در بخش چهارم شرح داده شدند، اجرا 
شدند، اما در انجام مرحله دوم روش پیشنهادی )مرحله 
ایجاد ماتریس های شباهت(، این مورد در نظر گرفته شد 
که تمام مقادیر شــباهت‌‌های کمتر از صفــر بین هر دو 
عضو یک مجموعه داده، که با اعمال معیار هم‌بستگی بر 
روی نتایج هر الگوریتم تولید ویژگی، به دســت می‌آیند، 
به مقدار صفر تبدیل شوند، چرا که روش پیشنهادی، در 
ساختار فعلی خود، شباهت منفی و عدم شباهت )شباهت 
صفر( را یکســان فرض می‌کند. بدیهی اســت که در این 
حالت، ماتریس شــباهت کلی، که در مرحله سوم حاصل 
خواهد شد، حاوی مقادیر منفی نخواهد بود. پس از شرح 
آزمایش تحقیــق، در ادامه، به بــررسی نتایج حاصل از 
انجام این آزمایش بر روی مجموعه داده‌‌های شرح داده 

شده، پرداخته می شود.
در مرحلــه اول، هر یــک از الگوریتم‌های تولید ویژگی 
)معرفی شده در زیربخش 4-1(، به عمل تولید ویژگی برای 
هر یک از اعضای موجــود در مجموعه داده‌ها، پرداختند. 
خروجی این مرحله، برای مجموعه داده اول، 16 مجموعه 
)به ازای هر الگوریتــم تولید ویژگی( بود، که هر یک، خود 
118-Community Detection Toolbox

جدول )1(: مجموعه داده  های مورد استفاده
مجموعه داده اولمجموعه داده دوم

شماره شیءشماره خوشهشماره شیءشماره خوشه
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شامل 17 مجموعه از ویژگی‌ها )به ازای هر عضو مجموعه 
داده اول( بودند، و بــرای مجموعه داده دوم، 16 مجموعه 
بود، که هر یک، خود شــامل 16 مجموعه از ویژگی‌ها )به 

ازای هر عضو مجموعه داده دوم( بودند.
در مرحله دوم، بــرای هر مجموعه داده، به ازای نتایج 
حاصل از هر الگوریتم تولید ویژگی، یک ماتریس شباهت، 
ســاخته شــد. بنابراین، در ایــن مرحله، بــرای هر یک از 
مجموعه داده‌ها، 16 ماتریس شــباهت، حاصل شــدند، که 
البته بــرای مجموعه داده اول، ایــن ماتریس‌ها، 17 در 17 
بودنــد )چرا که مجموعه داده اول، 17 عضو دارد(، و برای 
مجموعه داده دوم، ایــن ماتریس‌ها، 16 در 16 بودند )چرا 

که مجموعه داده دوم، 16 عضو دارد(. 
در مرحله سوم، به ازای هر مجموعه داده، یک ماتریس 
شباهت کل، با در نظر گرفتن نتایج مرحله قبل، ساخته شد. 
در واقع، برای مجموعه داده اول، یک ماتریس شــباهت کل 
17 در 17، و برای مجموعه داده دوم، یک ماتریس شباهت 
کل 16 در 16، بــا تجمیــع اطلاعات ماتریس‌های شــباهت 
ســاخته  شــده در مرحله قبل )به ازای هر یک از مجموعه 
داده‌ها(، به دست آمدند. هر یک از این ماتریس‌های شباهت، 
به عنوان یک ماتریس مجاورت، برای ایجاد شبکه )گراف( 
حاصل از کلیه نتایج الگوریتم‌های تولید ویژگی شانزده‌گانه 
روش پیشــنهادی، به ازای هر یــک از مجموعه داده‌ها، در 
نظر گرفته شــدند. شــکل )3(، شبکه به دســت آمده برای 
مجموعه داده اول را نشــان می‌‌دهد، و شکل )4(، شبکه به 
دســت آمده برای مجموعه داده دوم را نشان می‌‌دهد. در 
شــبکه‌های مذکور، هر چقدر که وزن یک یال بیشتر باشد، 

آن یال، پررنگ‌تر است.
در مرحلــه آخر، به اســتخراج اجتماعــات موجود در 

شبکه‌های تشکیل‏ شده در مرحله قبل، با اعمال 3 

الگوریتم تشــخیص اجتماع معرفی شده در زیربخش 
4-4 به شبکه‌های مذکور، پرداخته شد. جدول‌های )2( و )3(، 
به ترتیب، نتایج عملکرد هر یک از الگوریتم‌های تشــخیص 

اجتماع را در یافتن اجتماعات مربوط به مجموعه داده  های 
اول و دوم، نشــان می‌‌دهند. عملکرد هر یک از الگوریتم‌ها، 
با معیار شــاخص ژاکارد معرفی شده در زیربخش 2-5، 
ارزیابی شــدند. بهترین نتایج به دســت آمده به ازای این 
معیار ارزیــابی، به صورت توپــر، در جدول‌های مذکور، 

نشان داده شده‏اند.

جدول )2(: نتایج مرحله چهارم روش پیشنهادی )با در نظر گرفتن 
مجموعه داده اول( - نتایج عملکرد 3 الگوریتم تشخیص اجتماع بر 

روی شبکه شکل )3(
Jaccard IndexAlgorithm

شکل )3(: شبکه مربوط به مجموعه داده اول

شکل )4(: شبکه مربوط به مجموعه داده دوم
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0.188ModulMax1
0.923LFK
0.625SpectralClust1

جدول )3(: نتایج مرحله چهارم روش پیشنهادی )با در نظر گرفتن 
مجموعه داده دوم( - نتایج عملکرد 3 الگوریتم تشخیص اجتماع بر 

روی شبکه شکل )4(

Jaccard IndexAlgorithm

0.167ModulMax1

0.500LFK

0.800SpectralClust1

در ادامه، بهترین نتایج تشخیص اجتماع انجام شده در 
آزمایش تحقیــق، برای مجموعه داده‌هــای اول و دوم، به 

تفصیل بررسی می‌شوند.

1-4-5- بررسی بهترین نتایج تشــخیص اجتماع برای 
مجموعه داده اول

مطابق با جدول )2(، برای مجموعه داده اول، الگوریتم 
LFK بهترین عملکرد را در میان 3 الگوریتم تشخیص اجتماع، 

از خود به نمایش گذاشــته است، و مقدار شاخص ژاکارد 
برای این الگوریتم، برابر 0/923 بوده اســت، که علاوه بر 
این‌که بالاترین مقدار به دســت آمده در بین رقبا می‌باشد، 

مقدار بسیار مناسبی برای معیار مذکور به شمار می‌‌رود.
برای بررسی بیشــتر عملکرد الگوریتم LFK، بهتر است 
نگاهی به اجتماعات یافت شــده توســط آن بیندازیم، و با 
بررسی این اجتماعات و مقایســه آن‌ها با اجتماعات واقعی 
مجموعــه داده اول )که در جدول )1( آمده اســت(، کیفیت 
عملکرد این الگوریتم، به طور ملموس‌تری بررسی شــود. 
شکل )5(، اجتماعات یافت شده توسط الگوریتم LFK را در 

شبکه شکل )3(، نشان می‌‌دهد.
مطابــق شــکل )5(، الگوریتم LFK موفق بــه یافتن هفت 
اجتماع شــده اســت، که اعضای هر اجتماع، با رنگ مشابه 
مشــخص گردیده‏اند. از بین این هفت اجتماع، چهار اجتماع، 
2 عضوی بوده، و ســه اجتماع دیگــر، 3 عضو دارند. با در 
نظر گرفتن اجتماعات واقعی مجموعه داده اول )مطابق جدول 
1( و اجتماعات تشخیص داده شده در این مجموعه توسط 
الگوریتم LFK )مطابق شکل 5(، می‌توان به این مورد پی برد 

که الگوریتم LFK موفق شــده است که شش مورد از هشت 
مورد اجتماعات واقعی را به طور کامل شناسایی کند، یعنی 
خوشــه‌های 1، 2، 4، 5، 6 و 8 به طور دقیق توسط الگوریتم، 
شناســایی شــده‌اند. اما الگوریتم LFK، دو خوشــه دیگر از 
مجموعه داده اول، یعنی خوشــه‌‌های 3 و 7 )که هر دو، یک 
اجتماع منفردند، یعنی، هر یک از آن‌ها، تنها، یک عضو دارند( 
را نتوانســت به طور دقیق شناسایی کند، و اعضای این دو 

خوشه را با هم در یک اجتماع، جای داده است.

LFK شکل )5(: اجتماعات یافت شده در شبکه شکل )3(، توسط الگوریتم

با جمع‌بندی عملکرد الگوریتم LFK در آزمایش تحقیق، 
می توان این‌طــور نتیجه گرفت که ایــن الگوریتم، عملکرد 
مناســبی را در کشــف اجتماعات مربوط به مجموعه داده 
اول، از خود به نمایش گذاشته است. در واقع، این الگوریتم، 
توانست به درستی شش اجتماع از بین هشت اجتماع واقعی 
را شناســایی کنــد و تنها نکته منــفی در عملکرد الگوریتم 

مذکور، عدم شناسایی درست دو اجتماع منفرد می‌باشد.

2-4-5- بــررسی بهتریــن نتایج تشــخیص اجتماع برای 

مجموعه داده دوم

مطابق با جدول )3(، برای مجموعه داده دوم، الگوریتم 
SpectralClust1 بهتریــن عملکــرد را در میان 3 الگوریتم 

تشخیص اجتماع، از خود به نمایش گذاشته است، و مقدار 
شــاخص ژاکارد برای این الگوریتم، برابر 0/8 بوده است، 
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که علاوه بر این ‌که بالاترین مقدار به دســت آمده در بین 
رقبا می‌باشــد، مقدار بسیار مناسبی برای معیار مذکور به 

شمار می‌‌رود.
برای بررسی بیشتر این الگوریتم، بهتر است که نگاهی 
به اجتماعات یافت شده توسط آن انداخته شود. شکل )6(، 
 SpectralClust1 اجتماعات یافت شــده توســط الگوریتم
را در شــبکه شــکل )4(، که مربوط به مجموعه داده دوم 
می‌باشد، نشان می‌‌دهد. در شکل )6(، اعضای هر اجتماع، با 

رنگ مشابه مشخص شده‌‌اند.

شکل )6(: اجتماعات یافت شده در شبکه شکل )4(، توسط الگوریتم 
SpectralClust1

مطابق شــکل )6(، الگوریتم SpectralClust1، موفق به 
یافتن نه اجتماع شــده اســت. از بین این نــه اجتماع، هفت 
اجتماع، تک عضوی بوده، و دو اجتماع دیگر، یکی 4 عضو 
و دیگری 5 عضو دارند. با در نظر گرفتن اجتماعات واقعی 
مجموعه داده دوم )مطابق جدول 1( و اجتماعات تشخیص 
 SpectralClust1 داده شده در این مجموعه توسط الگوریتم
)مطابق شکل 6(، می‌توان به این مورد پی برد که الگوریتم 
SpectralClust1 موفق شــد که چهار مورد از شش مورد 

اجتماعــات واقعی را بــه طور کامل شناســایی کند، یعنی 
خوشــه‌های 1، 4، 5 و 6، به طور دقیق توســط الگوریتم، 
شناســایی شدند. اما الگوریتم SpectralClust1، دو خوشه 
دیگــر از مجموعــه داده دوم، یعنی خوشــه‌های 2 و 3 را 

نتوانست به طور دقیق شناسایی کند، و هر یک از اعضای 
این خوشه‌ها را در اجتماعات مجزا جای داده است.

با جمع‌بندی عملکرد الگوریتم SpectralClust1، می‌توان 
این طور نتیجه گرفت که این الگوریتم، عملکرد مناســبی را 
در کشف اجتماعات مربوط به مجموعه داده دوم، از خود 
به نمایش گذاشته اســت. در واقع، این الگوریتم، علاوه بر 
شناسایی درست چهار اجتماع از بین شش اجتماع واقعی، 
توانست به درســتی دو اجتماع منفرد، یعنی خوشه‌های 1 
و 5، که هر یک، شــامل یک عضو می‌باشــند، را شناسایی 
کند، که کار راحتی نمی‌باشد. همچنین، اگرچه این الگوریتم 
نتوانســت به طرز مناســبی اعضای دو خوشــه 2 و 3 را 
شناســایی کند، اما اعضای این خوشه‌ها را به خوشه‌های 
اشــتباهی نسبت نداد، بلکه هر یک از این اعضا را به عنوان 
یک خوشــه در نظر گرفت، چراکه احتمالا از نظر الگوریتم، 
اعضای این خوشه‌ها به حدی با یکدیگر و همچنین با دیگر 
اعضای شــبکه تفاوت داشتند، که می‌بایست در اجتماعات 

مجزا قرار گیرند.

3-4-5-جمع  بندی نتایج آزمایش انجام شده

اعمال روش پیشنهادی به دو مجموعه داده واقعی این 
تحقیق )جدول 1(، منجر به خروجی  هایی )خوشه  هایی( شد 
کــه این خروجی ها با خوشــه  های واقعی هر یک از اعضای 
ایــن مجموعه داده  ها، شــباهت زیادی داشــتند. به منظور 
اندازه‏گیری این شباهت، همان طور که پیش تر اشاره شد، از 
شاخص ژاکارد استفاده شــد. بنابراین، می  توان ادعا کرد 
کــه با توجه بــه آزمایش‏های انجام‏ شــده در این تحقیق، 
روشی کــه در تحقیق حاضر در پیش گرفته شــد، به این 
صورت که عمل تشخیص اجتماع، بر روی شبکه‌‌ای، که از 
تجمیع نتایج چندین الگوریتم تولید ویژگی حاصل می‌شود، 
صورت پذیرد، می  تواند به نتایج مناسبی، با در نظر گرفتن 
مقدار شــاخص ژاکارد، که شباهت بین خوشه  های واقعی 
)خوشه  های محک( و خوشه  های خروجی روش پیشنهادی 

را اندازه‏گیری می کند، برسد.
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از طرف دیگر، مشــاهده شــد که 3 الگوریتم تشخیص 
اجتماع، در مرحله چهارم، مورد استفاده قرار گرفتند. برای 
بــررسی میزان موفقیــت الگوریتم‌های تشــخیص اجتماع 
به‌کار رفته در روش پیشنهادی، میانگین نتایج عملکردهای 
الگوریتم‌های مذکور بر روی مجموعه داده‌های اول و دوم، 
در آزمایش تحقیق، محاسبه شدند. شکل )7(، نتایج مذکور 

را نشان می‌‌دهد.

شکل )7(: میانگین نتایج عملکردهای 3 الگوریتم تشخیص اجتماع، بر 
روی مجموعه داده  های اول و دوم

با توجه به شــکل )7(، الگوریتم‌های SpectralClust1 و 
LFK، تقریبا به طور مشترک، بالاترین میانگین‌های شاخص 

ژاکارد را بــه خود اختصــاص دادند )البتــه لازم به ذکر 
اســت که در واقع، الگوریتــم SpectralClust1، با اختلاف 
بسیار جزئی، بالاترین میانگین شاخص ژاکارد را به خود 
اختصــاص داد(. اما الگوریتم ModulMax1، اصلا عملکرد 

قابل قبولی در این تحقیق، نداشت.

6- نتیجه گیری و کارهای آینده
در این مقاله، از رویکرد یادگیری بدون ناظر استفاده شد، 
و یک روش خوشه‌بندی اشیاء دریایی، ارائه گردید. روش 
پیشنهادی، با در نظر گرفتن چندین خصوصیت از اعضای 
مجموعه داده مورد استفاده، و با به‌کارگیری مباحث مرتبط 
با حوزه تشخیص اجتماع در شبکه‌های اجتماعی، که ناظر 
به عمل خوشــه‌بندی بر روی گراف‌ها هستند، ارائه گردید. 

روش پیشنهادی، بر روی دو مجموعه داده حاوی فایل‌های 
صوتی مربوط به اشیاء دریایی، اعمال شد، و عملکرد آن، با 
استفاده از معیار شاخص ژاکارد، مورد تحلیل قرار گرفت. 
نتایج آزمایش انجام شده نشان داد که روشی که در تحقیق 
حاضر در پیش گرفته شد، به این صورت که عمل تشخیص 
اجتماع، بر روی شبکه‌‌ای، که از تجمیع نتایج چندین الگوریتم 
تولید ویژگی حاصل می‌شــود، صورت پذیرد، می  تواند به 
نتایج مناســبی، با در نظر گرفتن مقدار شــاخص ژاکارد، 
که شــباهت بین خوشــه  های واقعی )خوشه  های محک( و 
خوشه  های خروجی روش پیشنهادی را اندازه‏گیری می کند، 
برسد. بنابراین، می‌توان ادعا کرد که در صورت وجود یک 
مجموعه داده مناســب از اشیاء دریایی، روش پیشنهادی 
می‌توانــد به طرز قابل قبولی، مهم‌ترین هدف تحقیق را، که 
همــان رسیدن به یک گروه‌بندی مناســب از اشیاء دریایی 
می‌باشــد، محقق کند. به عنوان نکته آخر، بایســتی اشاره 
کرد که در میان 3 الگوریتم تشــخیص اجتماع به‌کار رفته 
 ،LFK و SpectralClust1 در روش پیشنهادی، الگوریتم‌های
تقریبا به طور مشــترک، بهتریــن میانگین عملکردها را در 
آزمایش انجام شده بر روی مجموعه داده‌های اول و دوم 

تحقیق، به نمایش گذاشتند.
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