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Анотацiя
У данiй роботi проаналiзовано нейромережевi моделi, що можуть бути застосованi для класифiкацiї гiдроакустичних
сигналiв, а саме: кооперативний метод глибокого навчання, модифiкована мережа LeNet, розрiджений складений
автоенкодер з багатодоменним набором характеристик, багатошаровий персептрон, навчений з використанням
алгоритму рою сальпiв.
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Вступ

На сьогоднi, задача аналiзу акустичних сигналiв
морського середовища має багато складних пiдза-
дач, серед яких є наступнi проблеми: значний обсяг
одержуваної iнформацiї та висока швидкiсть змiни
навколишнього середовища. При пасивних методах
прийому сигналiв, сигнали можуть характеризува-
тись невисоким спiввiдношенням сигнал/шум. Все
це потребує ефективного та унiверсального рiшен-
ня, яким є нейромережi. Будуть розглянутi можливi
нейромережевi пiдходи та зробленi висновки щодо
можливостей їх використання. В подальшому, обранi
пiдходи можуть послужити основою для розробки
прикладної програмної системи аналiзу акустичних
сигналiв водного середовища.

1. Модифiкована нейромережа LeNet

У статтi [1] розглядається модифiкована нейроме-
режа LeNet. Мережа LeNet має 7 шарiв, включаючи
2 шари згортки, 2 шари об’єднання та 3 повнозв’язнi
шари. Операцiя згортки є зваженим складенням пi-
кселiв на основi ядра згортки. Метою шару згортки
є вилучення особливостей вхiдного зображення. Пер-
ший згортковий шар може витягувати лише деякi,
вiдносно низькорiвневi характеристики, такi як краї,
лiнiї тощо. Другий шар згортки отримує складнiшi
характеристики на основi низькорiвневих характери-
стик, вилучених першим шаром. Згортковий шар в
архiтектурi нейромережi LeNet, використовує ядра
згортки 5 × 5, i крок перемiщення ядра згортки
дорiвнює 1. Роль шару пiдвибiрки еквiвалентна пере-
творенню зображення з великою роздiльною здатнi-
стю на зображення з меншою роздiльною здатнiстю,
що дозволяє зменшити кiлькiсть параметрiв. Шар
пiдвибiрки в нейромережi LeNet використовує вхiдне
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поле 2 × 2 з розмiром кроку перемiщення 2, тобто
чотири пiкселi попереднього шару вводяться в один
пiксель наступного шару, i поля введення не перекри-
ваються. Повнозв’язний шар перетворює високоро-
змiрнi характеристики на низькорозмiрнi i зберiгає
корисну iнформацiю. Останнiй повнозв’язний шар
виступає в ролi класифiкатора. Набори чотирьох ти-
пiв спектра подаються до нейромережi LeNet для
навчання. Порiвнюючи точнiсть, було виявлено, що
використання спектра LOFAR дало найкращi резуль-
тати.

Модифiкована нейромережа LeNet має перший
згортковий шар, п’ять ядер згортки, кожне з яких
має розмiр 4 х 4 i ядро згортки з ковзним кроком 1,
без вiдступу. Фiльтр в шарi пiдвибiрки має розмiр 2
х 2 i розмiр кроку 2. Мета полягає в тому, щоб змен-
шити розмiрнiсть карти ознак i розширити область
сприйняття. Ефект зменшення розмiрностi полягає в
тому, щоб зменшити вихiдне зображення на чверть i
залишити середнiй вихiд. Iснують три комбiнацiї та-
кого шару згортки та шару пiдвибiрки. Щоб зробити
мережу придатнiшою для iдентифiкацiї та класифi-
кацiї спектра LOFAR для гiдроакустичних сигналiв,
регулював розмiр i кiлькiсть згорток ядра в кожному
згортковому шарi.

Модифiкована нейромережа LeNet має ряд пере-
ваг, серед яких простота у реалiзацiї та задовiль-
на точнiсть класифiкацiї при роботi з даними, що
перетворенi в аудiо спектр. В той самий час, у мо-
дифiкованої нейромережi LeNet є багато недолiкiв.
Нейромережа показує невисокi результати при ро-
ботi з кольоровими зображеннями. Також, LeNet не
адаптована для роботи з великими наборами даних.

Математичне моделювання та аналiз даних
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2. Новий кооперативний метод глибокого на-
вчання для розпiзнавання пiдводних аку-
стичних цiлей

У статтi [2] розглядається кооперативний метод
глибокого навчання. Нейронна мережа автоенкодеру
довгої короткочасної пам’ятi (LSTM) будується з
кiлькох LSTM шарiв. У мережi автоенкодеру LSTM
присутнi кодувальник та декодувальник. Вони мi-
стять один або кiлька LSTM шарiв. Мережа автоен-
кодеру LSTM може усунути нерелевантну та надмiр-
ну iнформацiю та покращує здатнiсть вилучення
вхiдних характеристик. Мета мережi автоенкодеру
LSTM полягає в тому, щоб реконструйованi данi 𝑥
були близькi до вхiдних даних 𝑥. Мережа намагає-
ться вивчити функцiю 𝑓(𝑥) = �̂�, щоб �̂� був близьким
до 𝑥 . В запропонованiй архiтектурi, кiлькiсть ней-
ронiв у прихованому шарi менше, нiж розмiрнiсть
вхiдного сигналу. На етапi кодування, кодувальник
приймає вхiдний сигнал 𝑥 i вiдображає його в латен-
тне уявлення ℎ за допомогою детермiнованої функцiї
виду 𝑥 = 𝑓𝑊,𝑏 = (𝑊 × 𝑥+ 𝑏). Вагова матриця 𝑊 та
зсув 𝑏 використовуються для лiнiйного перетворення
вхiдних даних, потiм нелiнiйнi функцiї активацiї 𝑓(∙)
використовуються для додавання нелiнiйних компо-
нент. Нарештi, ми отримуємо латентне уявлення ℎ
з меншою розмiрнiстю. На етапi декодування, ми
використовуємо функцiю �̂� = 𝑓𝑊 ′,𝑏′(𝑊

′ × ℎ+ 𝑏′) для
реконструкцiї вхiдних даних (𝑊 ′ i 𝑊 зазвичай обме-
жуються формою 𝑊 ′ =𝑊𝑇 ).

На другому етапi, працює кооперативна глибока
мережа, яка складається з попередньо навченого ша-
ру кодувальника i шару softmax. Деякi параметри
кооперативної мережi LSTM iнiцiалiзуються за до-
помогою автоенкодеру LSTM на першому етапi, а
потiм навчаються та оптимiзуються протягом всього
процесу навчання в контрольованому режимi. Ко-
оперативна мережа вивчає властивий характер i мiн-
ливiсть за допомогою використання короткочасної
пам’ятi для оновлення довгої пам’ятi, та подає не-
явну iнформацiю про категорiю. Iнформацiя про
категорiю складається з серiї частотних компонент,
що змiнюються в часi. Характеристики, що вивче-
нi автоенкодером LSTM, зберiгають класифiкацiйну
iнформацiю, яка може пiдвищити точнiсть розпiзна-
вання пiдводних акустичних цiлей.

Використання блокiв LSTM дає можливiсть робо-
ти з послiдовностями в якостi вхiдних даних. Також,
нейромережа може приймати вхiднi данi змiнної дов-
жини. Перевага перед звичайним автоенкодером по-
лягає у можливостi уникнути проблеми довгостро-
кової залежностi шляхом зберiгання iнформацiї на
тривалi перiоди часу. Недолiком є вiдсутнiсть нелi-
нiйностi, що може погiршити результат. Залежно вiд
довжини послiдовностi, блоки LSTM схильнi забува-
ти деяку найменш значущу iнформацiю. Шари ко-
дування намагаються зберегти кiлькiсть iнформацiї,
а не її якiсть, внаслiдок чого виникають складнощi
з визначенням релевантної iнформацiї.

3. Класифiкацiя пiдводних цiлей на великих
глибинах з використанням глибокої ней-
ронної мережi iз спiльними багатодомен-
ними характеристиками

У статтi [3] запропонована глибока модель, що
складається зi складеного розрiдженого автоен-
кодеру та softmax-класифiкатору. Спiльнi озна-
ки є низькорiвневими та недостатньо надiйними.
Складений розрiджений автоенкодер досить по-
тужний для того, щоб вивчити структуру вхi-
дних даних навчанням без вчителя. Група спiль-
них ознак використовується як вхiдний вектор ознак
даних для генерацiї глибоких ознак на останньо-
му прихованому шарi. Припустимо, що набiр да-
них {(𝑥(1), 𝑦(1)), (𝑥(2), 𝑦(2)),. . . ,(𝑥(𝑚), 𝑦(𝑚)) = 𝑗} з 𝑚
навчальних вибiрок, де 𝑥(𝑖) i 𝑦(𝑖) – вектор вхiдних
ознак i мiтка категорiї для 𝑖-ої вибiрки, вiдповiдно.
Softmax-класифiкатор здатний оцiнити можливiсть
класифiкацiї кожного зразка, за допомогою якої ми
можемо визначити категорiю.

Розрiджений автоенкодер здатний вивчити
розрiджене представлення з вихiдних даних. Для
вивчення бiльш дискримiнацiйного представлення
даних пропонується побудувати модель складеного
розрiдженого автоенкодеру з багатошаровою стру-
ктурою, яка будується шляхом об’єднання вхiдного
шару i прихованого шару складеного розрiдженого
автоекнкодеру шар за шаром. Однак, вихiднi
шари розрiджених автоенкодеру не потрiбнi для
побудови складеного розрiдженого автоенкодеру,
тому вихiдний шар кожного окремого розрiдженого
автоенкодеру видаляється. Пiсля пiдсумовування,
вихiд прихованого шару першого розрiдженого
автоенкодеру 𝑎(1) розглядається як вхiд другого
розрiдженого автоенкодеру. Повторюючи цi кроки,
ми можемо отримати глибоку структуру моделi
складеного розрiдженого автоекнкодеру з декiль-
кома розрiдженими автоенкодерами. Якщо ми
вiзьмемо 𝐿 розрiджених автоенкодерiв для побудови
моделi розрiдженого складеного автоенкодеру,
вихiд останнього прихованого шару 𝑎(𝐿) є глибо-
кою ознакою, яку ми вивчаємо з необробленого
вхiдного сигналу за допомогою глибокої структури
вхiдних даних, яка також може бути використана
для класифiкацiї. Пiсля навчання ознак моделi
складеного розрiдженого автоенкодеру, простiр
вибiрок {(𝑥(1), 𝑦(1)), (𝑥(2), 𝑦(2)),. . . ,(𝑥(𝑚), 𝑦(𝑚))}
перетворюється на простiр ознак
{(𝑎(𝐿,1), 𝑦(1)), (𝑎(𝐿,2), 𝑦(2)),. . . ,(𝑎(𝐿,𝑚), 𝑦(𝑚)) = 𝑗},
де 𝑎(𝐿,1) – вихiд L-го прихованого шару для i-ї
вибiрки, 𝑎(𝐿,1) ∈ 𝑅𝑆𝐿 , а 𝑠𝐿 позначає кiлькiсть вузлiв
в 𝐿-му прихованому шарi складеного розрiдже-
ного автоенкодеру. Звернiть увагу, що в роботi
використовується 𝑠𝑖 для позначення кiлькiсть
вузлiв в першому прихованому шарi складеного
розрiдженого автоенкодеру. Для глибокої ознаки
𝑎(𝐿,1), softmax-класифiкатор може дати ймовiрнiсть
того, що вхiд належить до iндексу категорiї j.
Також, softmax-класифiкатор може бути навчений
за допомогою методу L-BFGS. Вся модель складе-
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ного розрiдженого автоенкодеру, що складається з
кiлькох прихованих шарiв та softmax-класифiкатору,
може бути навчена за допомогою методу жадi-
бного пошарового навчання. На етапi навчання
без спостереження, прихованi шари навчаються
iєрархiчно зi зразком вхiдних даних, що означає,
що навчання вiдбувається для кiлькох розрiджених
автоенкодерiв окремо. Пiсля навчання, параметри
прихованого шару зберiгаються як початкова
конфiгурацiя для тонкого налаштування. Метод
L-BFGS використовується для оптимiзацiї всiєї
моделi на етапi тонкого налаштування.

Розрiдженi автоенкодери мають штраф за розрi-
дженiсть, що допомагає запобiгти перенавчанню. Та-
кож, вони беруть найвищi значення активацiї у при-
хованому шарi та обнуляють iншi прихованi вузли.
Це не дозволяє автоенкодерам використовувати всi
прихованi вузли одночасно i змушує використовува-
ти зменшену кiлькiсть прихованих вузлiв. У той же
час, потреба мережi в пам’ятi буде значною, знайти
нижню межу тимчасової складностi для розрiджених
автоенкодерiв досить складно та залишається тра-
дицiйна для автоенкодерiв проблема розкодування
даних.

4. Класифiкацiя цiлей пасивного гiдролока-
тора за допомогою багатошарового персе-
птрону, навченого алгоритмом рою саль-
пiв

4.1. Багатошаровий персептрон

У статтi [4] представлений багатошаровий персе-
птрон, навчений з використанням алгоритму рою
сальпiв. Нейромережа багатошарового персептро-
ну є найбiльш поширеним типом нейронних мереж
зi прямою передачею даних. Нейрони є основними
елементами обробки багатошарового персептрону.
У багатошаровому персептронi, нейрони односпря-
мовано пов’язанi мiж собою за допомогою зв’язкiв,
званих «вагами». Запропонована модель тришарово-
го персептрону, де 𝑛 означає кiлькiсть вхiдних вузлiв,
ℎ – кiлькiсть прихованих вузлiв i 𝑚 означає кiль-
кiсть вихiдних вузлiв). Вихiд мережi багатошарового
персептрону розраховується рiвнянням:

𝑆𝑗 =

𝑛∑︁

𝑖=1

(𝑊𝑖𝑗 ×𝑋𝑖)− 𝜃𝑗 , 𝑗 = 1, 2, ..., ℎ, (1)

де 𝑊𝑖𝑗 – вага, що з’єднує 𝑖-ий вузол (у вхiдному шарi)
з 𝑗-им вузлом (у прихованому шарi), 𝜃𝑗 позначає 𝑗-й
вузол змiщення (у прихованому i 𝑋𝑖 є вхiд 𝑖-го вузла
(у вхiдному шарi). Вихiд кожного прихованого вузла
розраховується за допомогою сигмоїдальної функцiї
як у рiвняннi:

𝑆𝑗 = sigmoid(𝑠𝑗) =
1

1 + exp(−𝑠𝑗)
, 𝑗 = 1, 2, ..., ℎ.

(2)

𝑜𝑘 =
ℎ∑︁

𝑗=1

(𝑊𝑗𝑘 × 𝑆𝑗)− 𝜃′𝑘, 𝑗 = 1, 2, ..., ℎ. (3)

Пiсля обчислення значень прихованих вузлiв, кiн-
цевий вихiд може бути визначений таким чином:

𝑂𝑘 =
1

1 + exp(−𝑜𝑘)
, 𝑘 = 1, 2, ...,𝑚, (4)

де 𝑊𝑗𝑗 – вага, що з’єднує 𝑗-й вузол (у прихованому
шарi) з 𝑘-м вузлом (вихiдний шар), а 𝜃𝑘 представляє
𝑘-й вузол змiщення (вихiдному шарi).

4.2. Алгоритм рою сальпiв

У цiй моделi населення сальпiв дiлиться на двi
основнi категорiї: лiдер i послiдовник. Лiдер – це
перший сальп у ланцюжку, а iншi сальпи вважа-
ються послiдовниками. У цьому алгоритмi сальпи
розташовуються у 𝑛-мiрному просторi пошуку, де
𝑛 – число проблемних змiнних. В результатi, пози-
цiї сальпiв зберiгаються у двовимiрнiй матрицi пiд
назвою 𝑥, а матриця 𝐹 розглядається як вихiдна
харчова матриця або цiль у задачах оптимiзацiї. З
кожною iтерацiєю, вiдбувається оновлення позицiї
лiдера:

[(𝑥𝑗)
𝑙 =

{︃
𝐹𝑗 + 𝑐𝑙((𝑢𝑏𝑗 − 𝑙𝑏𝑗)𝑐2 + 𝑙𝑏𝑗) 𝑐3 >= 0

𝐹𝑗 − 𝑐𝑙((𝑢𝑏𝑗 − 𝑙𝑏𝑗)𝑐2 + 𝑙𝑏𝑗) 𝑐3 < 0
], (5)

𝑐𝑙 = 2𝑒

⎛
⎜⎝
− (4𝑙)

𝐿

⎞
⎟⎠

2

, (6)

де 𝑙 позначає поточну iтерацiю, а 𝐿 – максимальну
кiлькiсть iтерацiй. Рiвняння (7) використовується
для оновлення послiдовникiв:

𝑥𝑖𝑗 =
1

2
𝑎× 𝑡2 + 𝑣0𝑡, (7)

𝑥𝑖𝑗 =
1

2
(𝑥𝑖𝑗 + 𝑥𝑖−1

𝑗 ). (8)

Як було сказано ранiше, 𝑢𝑏𝑗 i 𝑙𝑏𝑗 позначають верх-
ню межу та нижню межi 𝑗-го вимiру, вiдповiдно.
Якщо якийсь iз пошукових агентiв виходить за межi
простору пошуку, вiн буде повернутий назад. Крiм
того, 𝐹 визначається як джерело їжi. Якщо джерело
їжi розглядається як кiнцева мета або кiнцевий опти-
мум, ця проблема розглядатиметься як проблема
оптимiзацiї. Проте, кiнцевий оптимум оптимiзацiй-
них завдань невiдомий. У цьому випадку, найкраще
рiшення розглядається як кiнцевий оптимум та ма-
триця 𝐹 .

В цьому випадку, використання алгоритму рою
сальпiв дозволило вирiшити проблему низької то-
чностi класифiкацiї та застрягання в локальному
мiнiмумi. Серед недолiкiв можна вiдмiтити те, що
вказана модель багатошарового персептрона не є
глибокою, тодi як при роботi зi значними вибiрками
краще працювати з глибокими нейромережами.
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Табл. 1. Порiвняння характеристик нейронних мереж

Кооперативний
метод глибокого

навчання

Модифiкована
мережа LeNet

Розрiджений
складений

автоенкодер з
багатодоменним

набором
характеристик

Багатошаровий
персептрон,
навчений з

використанням
алгоритму рою

сальпiв

Адаптована до
роботи з даними,
що записанi у
складних умовах
навколишнього
середовища

+ – + +

Робота з даними,
що мають рiзнi
значення
сигнал/шум

– – + +

Висока точнiсть
класифiкацiї – + + +

Значне
навантаження
процесора

– + + –

Робота зi
великими
обсягами даних

+ – + –

Висновки
Модифiкована нейромережа LeNet показала задо-

вiльну точнiсть класифiкацiї при роботi з даними
за звичайних умов, але не дослiджена робота ней-
ромережi в умовах рiзних значень сигнал/шум та
в складних умовах навколишнього середовища, що
не дозволяє обрати її в якостi можливого рiшення.
Кооперативний метод глибокого навчання показує
хорошi результати в складному та змiнюваному се-
редовищi, але нижча точнiсть класифiкацiї в по-
рiвняннi з iншими розглянутими пiдходами та не
дослiджена робота нейромережi з даними, що ма-
ють рiзнi значення сигнал/шум є значними мiнусами.
Багатошаровий персептрон, навчений з використа-
нням алгоритму рою сальпiв вiдповiдає бiльшостi
вимог, але при роботi зi значними об’ємами даних
краще використовувати бiльш глибокi архiтектури.
Тестування роботи нейромережi на даних, що були
згенерованi в штучних умовах ставить пiд питання
ефективнiсть роботи нейромережi з даними, що за-
писанi в реальних умовах. Розрiджений складений
автоенкодер показує задовiльнi результати при рi-
зних значеннях сигнал/шум та на рiзних глибинах.
Також, вiн є достатньо глибоким для роботи зi зна-
чним об’ємом даних. Недолiки, що полягають у ви-

могливостi до ресурсiв комп’ютера та часi навчання
нейромережi не є ключовими, що дозволяє зазна-
чити цей пiдхiд як можливе рiшення поставлених
задач. Порiвняння методiв виконане в таблицi 1.
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