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基于波形结构特征和支持向量机的水面目标识别 
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摘  要：借鉴语音声学的研究成果，音色可作为区分不同目标的依据。由于舰船辐射噪声的音色信息包含在其信号

的波形结构特征中，可以通过提取舰船辐射噪声的波形结构特征判断目标类型。该文对水面目标信号时域波形结构

特征提取进行了研究，构建了基于信号统计特性的特征矢量，包括过零点波长、峰峰幅度、过零点波长差分以及波

列面积等。应用支持向量机(Support Vector Machine, SVM)作为分类器识别两类水面目标信号，核函数为径向基

函数(RBF)。提出了差分进化和粒子群算法的混合算法，优化了惩罚因子和径向基函数参数的选取，两类目标的识

别率较常规的网格搜索法有显著提高。 
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Recognition of Marine Acoustic Target Signals Based on  
Wave Structure and Support Vector Machine 
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(College of Underwater Acoustic Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China) 

Abstract: According to research findings of speech acoustics, the timbre is applied to identify different types of 

targets. Since the information of timbre is indicated in the wave structure of time series, the feature of wave 

structure can be extracted to classify various marine acoustic targets. The method of feature extraction based on 

wave structure is studied. The nine-dimension feature vector is constructed on the basis of signal statistical 

characteristics, including zero-crossing wavelength, peek-to-peek amplitude, zero-crossing-wavelength difference, 

wave train areas and so on. And the Support Vector Machine (SVM) is applied as a classifier for two kinds of 

marine acoustic target signals. The kernel function is set Radial Basis Function (RBF). The penalty factor and 

parameter of RBF are properly selected by the method of combination of Differential Evolution (DE) and Particle 

Swarm Optimization (PSO), which helps to obtain better recognition rates than the grid search method. 

Key words: Signal processing; Marine target recognition; Wave structure; Support Vector Machine (SVM); 
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1  引言  

通常情况下，舰船辐射噪声主要由机械噪声和

螺旋桨噪声组成。哪一种作为决定因素取决于目标

船的工况。不同类别的目标从动力系统到机械结构，

再到工作状态都存在显著区别。同一类的目标辐射

信号总是表现一定程度的相似性，而不同类别目标

信号则表现差异性，这为识别不同类别的水声信号

奠定了基础[1]。借鉴语音声学的研究成果，音色可作

为区分不同目标的依据。由于时域波形结构特征隐
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含了音色信息[2]，所以可用来区分不同类别的水面目

标信号。 
近年来，机器学习算法是数据分析领域的一个

研究热点，而支持向量机(SVM)效果颇丰。文献[3]
应用 SVM 对稀疏表示的水声目标特征集进行识

别，大幅度提高目标识别速度；文献[4]将水平集获

取的特征矢量输入 SVM 识别图像声呐信号；文献[5] 
提出一种基于核层面信息融合的雷达辐射源个体识

别框架；文献[6]建立多维分形和 SVM 的模型，提

高了智能地雷对地面装甲目标的识别准确率。在生

物医学工程领域，SVM 用于肢体肌电信号的特征提

取与分类[7]。构建 SVM 分类器，参数优化选取是关
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键。常用参数寻优算法包括：网格搜索法，遗传算

法(Genetic Algorithm, GA)[8]，以及粒子群算法

(Particle Swarm Optimization, PSO)[9,10]等。网格搜

索法原理简单，通过遍历网格搜索全局最优解，但

可操作性差。GA 和 PSO 算法不必遍历搜索参数，

即可获得全局最优解，但容易陷入局部最优解，因

此需要在常规的方法基础上加以改进。 

2  原理和方法 

2.1 波形结构 

波形结构特征提取应用了搜寻极值、过零点以

及统计分布等方法，极大地压缩了数据，反映了模

式的本质特征。 

波形结构主要包含 4 个方面特征：过零点波长，

峰峰幅度，过零点波长差分以及波列面积。统计样

本序列的过零点波长数，用 ( )iS α 表示过零点波长为

iα 的个数。则过零点波长为 iα 的概率分布函数为 

( ) ( ) ( )r i i iP S Sα α α= ∑          (1) 

max( )kH A= 代表样本序列的最大峰峰幅度。

所有的峰峰幅度值被H 归一化，并在取值范围内的

20 个均分区间统计分布。用 ( )1,2, ,20i iβ = 表示任

意区间， ( )iS β 代表落在区间 iβ 的峰峰幅度值的个

数，则峰峰幅度的概率分布函数为 

( ) ( ) ( )r i i iP S Sβ β β= ∑           (2) 

iθ 表示任意相邻两个波长差， ( )iS θ 计算过零点

波长点差为 iθ 的数目，则过零点波长差的概率分布

函数为 

( ) ( ) ( )r i i iP S Sθ θ θ= ∑           (3) 

波列面积是由水平轴和时域波形围成的图形面

积，可以用一系列长方形来近似表示。设波列面积

的最大值为 ( )max kS R= ，将归一化之后的波列面

积区间均分为 20 等份， ( )1,2, ,20i iξ = 表示任意区

间。设落在 iξ 区间的波列面积数目为 ( )iS ξ ，则波列

面积的概率分布函数为 

( ) ( ) ( )r i i jP S Sξ ξ ξ= ∑           (4) 

根据以上时域波形结构的 4 种统计特性，构建

一个 9 维的波形特征矢量，包含如下: 
(1)平均过零点波长的概率密度； 

(2)过零点波长分布概率最大值； 
(3)过零点波长分布概率最大值对应的波长值； 

(4)过零点波长差分分布概率最大值对应的差

分值； 
(5)归一化波列面积为 0 到 p1的概率和； 

(6)峰峰幅度概率值在 0 到 q1 的所有值的概率

和； 
(7)峰峰幅度概率值在 q1 到 q2 的所有值的概率

和； 
(8)峰峰幅度概率值在 q2 到 q3 的所有值的概率

和； 
(9)归一化峰峰幅度值在 0 到 p1 范围内的所有

值的概率和。 
其中 0<p1<1, 0<q1<q2<q3<1。 

过零点波长分布反映信号的频率高低，峰峰幅

度分布反映信号幅度的起伏程度，过零点波长差的

分布反映信号的频率变化快慢，波列面积分布综合

反映信号频率和幅度起伏信息。音色是声信号时频

变化的综合体现。波形结构特征描述了隐含的音色

信息，符合人耳感知的听觉特征。 
2.2 支持向量机 

支持向量机(SVM)是参数识别和分类领域一种

很有效的研究方法。其基本观点为将信号从样本空

间转化到特征空间，确定优化超平面(边界)函数，

使得两类目标信号之间距离最大化[11] 。如图1所示， 
分类间隔是超平面到两类目标数据最近点的距离，该

点即支持向量的距离[12]。也就是说，SVM 分类器的目

标是在高维特征空间获得最优分离超平面[13]。 
SVM 分类器的核函数有很多种，包括线性函

数，多项式核函数，sigmoid 核函数以及径向基函

数(RBF)等。本文设置的核函数为 RBF 核函数 
( ( )

2

, x yK x y e γ− −= , 0γ > )。RBF 核将样本信号以

非线性方式转换到高维特征空间。经证实，RBF 核

函数和其他的线性核函数表现出类似的性能，同时

RBF 核的参数较多项式核函数更少，从而降低了模

型的复杂度。 
2.3 交叉验证法 

SVM 模型的泛化能力通常用经典的交叉验证

法评价。k 折交叉验证法的原理是将数据分成 k 个子

集。每次用其中的一个子集作为测试集，而其他

1k − 个子集作为训练集。先用训练集中的数据训练

分类器模型，再用得到的 SVM 分类器对测试集的 

 

图1 SVM的基本原理图 
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数据进行测试。每个数据点都会出现在测试集 1 次，

出现在训练集 k -1 次。随着 k 的增加，结果估计的

均方值会随之减小。将 k 次交叉验证的预测准确率

平均值作为衡量模型推广能力的标准。交叉验证法

避免了过学习和欠学习的问题。 
2.4 参数选取方法 
2.4.1 网格搜索法  基于 RBF 核的 SVM 的性能主

要受惩罚因子C 和核参数 γ 的影响。核函数主要反

映样本数据在高维空间的复杂程度，即维数[13]。而

惩罚因子通过调节特征空间中置信范围和经验风险

的比例，使 SVM 的泛化能力达到最好。SVM 的性

能优化转化为参数对( ),C γ 的优化选择问题。 
对于参数搜索，目前尚未有公认的最有效方法。

网格搜索法由于原理简单，是搜索 SVM 一种常用

方法。该方法的过程如下：首先，根据经验，确定

参数 γ 和C 的搜索范围；其次，恰当选取搜索步长，

得到一系列的参数对( ),C γ ；然后，每一组参数对被

用来训练 SVM 模型；最后，挑选使训练序列的预

测精度达到最大的 SVM 参数对( ),C γ ，即得到泛化

能力强的 SVM 分类器。换言之，网格搜索方法是

应用海量搜索获得最优解的。比如，若 γ 和C 参数

的候选值分别为 m 和 n，则对( ),C γ 的 2 维参数空间

被划分为 m×n 个网格。该种方法理论上，在参数搜

索范围足够大、搜索步长足够小的情况下是可以得

到全局最优解的。但是搜索时间较长，且由于采取

逐步逼近的方法，花费在非最优解区域的时间过长，

是不可忽视的。 
2.4.2 优化算法  在对参数对( ),C γ 进行选择时，优

化算法是必不可少的。常用的优化算法包括遗传算

法、差分进化算法(Differential Evolution, DE)以及

粒子群优化(PSO)算法等。DE 算法具有较强的全局

收敛能力和鲁棒性，可以避免遗传算法的早熟缺点。

然而，DE 算法随着迭代次数的增加，优化效率逐渐

降低，迭代后的个体收敛程度差，可能出现发散的

结果[14]。粒子群算法具有收敛速度快的特点，迭代

后群体中的粒子收敛(或集中)程度非常高，每个粒

子搜索到的最优位置在计算和显示精度内基本上处

于同一点，粒子会很快地失去种群多样性，容易陷

入局部最优[15]。 
本文采用一种基于DE算法和PSO算法的混合

优化算法 DEPSO。该算法使群体能够保持一定的

多样性，既不像 PSO 算法那样所有粒子很快收敛于

同一位置，也不像 DE 算法那么发散，而是所有个

体逐渐趋向于同一点，并保有多样性的潜能。同时

还可以进一步根据收敛程度对最终的最优解进行取

舍，即将迭代后收敛程度相对不高情况下的最优解

舍弃。 

在对群体进行初始化时，每个个体根据搜索范

围随机产生： 

( )0
min max minid d d dz X r X X= + −        (5) 

其中 0 0 0 0
1 2=( , , , )i i i iDz z zZ 表示群体的初始值， min =X  

1min 2min min( , , , )DX X X 和 max 1max 2max=( , , ,X XX  

max )DX 分别表示各参数的搜索下限和上限，r 为[0,1]
之间的随机数。这样，通过初始化操作将个体“牵

引”到搜索空间内。 
DEPSO 算法首先按照 DE 算法进行搜索，然后

将DE算法得到的最后一代群体作为PSO算法粒子

的初始位置和每个粒子搜索到的局部最优位置的初

始值，迭代后所有代中的最优个体作为 PSO 算法所

有粒子迄今为止搜索到的全局最优位置的初始值。

其中，DE 算法中所有代的最优个体的获取方法如同

PSO 算法对全局最优位置的更新方式一样，每迭代

一次后都通过目标函数值的比较进行保留或更新。

PSO算法中粒子的初始速度同样根据搜索范围随机

产生，根据 Clerc 的速度更新公式[16]，可表示为 
0

maxid dv rX=               (6) 

其中 0
idv 表示粒子的初始速度。为了减小粒子“溢

出”搜索空间的可能性，每次迭代后需要对粒子的

速度进行限制，当 max min
k
id d dv X X> − 时， 

max min
k
id d dv X X= −              (7) 

当 max min( )k
id d dv X X<− − 时， 

( )max min
k
id d dv X X= − −            (8) 

并且，在搜索过程中对于移动到搜索空间外的个体，

对其位置进行随机分配，当 max
k
id dz X> 时，  

( )min max min
k
id d d dz X r X X= + −        (9) 

当 min
k
id dz X< 时，       

( )min max min
k
id d d dz X r X X= + −        (10) 

这样整个 DEPSO 算法实际上是在 DE 算法搜

索到的全局最优附近，采用 PSO 算法进行局部的精

确搜索，并进一步提高群体的收敛程度。 

3  实验与分析 

3.1 波形结构 
对比分析两类水面目标信号结构特征参数。分

别提取两类目标信号的过零点波长、峰峰幅度、过

零点波长差分以及波列面积，统计其结果，绘制概

率密度函数曲线。目标辐射噪声的数据十分宝贵，

尤其是水下目标信号。但由于条件所限，目前尚缺

少多目标，不同工况下的目标辐射噪声数据。 
如图 2 至图 5 所示，两类目标信号从过零点波

长特征、归一化的峰峰幅度特征、过零点波长差分

以及归一化的波列面积等特征进行对比，发现针对 
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同一特征两类目标信号特征值的取值范围和极值大

小均存在明显差异。根据图 2 至图 5 的 4 个特征，

提取 9 维特征值，构成特征矢量，输入到 SVM 分

类器。为了简便，以下分别以目标 1 和目标 2 代指

商船和水面运输机。 
3.2 支持向量机 

对目标信号截取的每一时域波形提取 9 维波形

结构特征。则输入 SVM 分类器的样本共有 240 组，

其中 120 组来自目标 1，其它的 120 组来自目标 2。
输入的 240 组样本被分割为两部分，其中一部分作

为训练样本，训练分类器获得最优 SVM 参数，另

一部分作为测试样本，作为估算分类精度的依据。

测试样本和训练样本各自所占的比例影响了分类精

度，在下一节作详细的讨论。 

3.3 分类结果 
应用 SVM 分类器对目标 1 和目标 2 进行分类

实验，核函数为 RBF。核宽度参数 γ 和惩罚因子C

需适当选取，才能获得最佳的分类性能。本文分别

应用常用的网格搜索方法和 DEPSO 法搜索参数对

( ),C γ 。 调用 MATLAB 工具箱 LIBSVM 验证了最

优参数下的 SVM 分类器的性能。 
从 4 个方面提取数据的时域波形结构特征，构

建 9 维特征矢量，240 组特征矢量作为 SVM 分类器

的输入量。每一组时域波形的长度为 0.5 s，采样频

率为 10 kHz。惩罚因子 C 的搜索范围为 5 10[2  2 ]− ，

核宽度参数 g 的搜索范围为 10 6[2  2 ]− 。C 和 γ 的搜

索步长均为 0.5。应用 5-折交叉验证法验证 SVM 分

类器的性能，则分类结果如图 6 所示。 

 

图 2 归一化的过零点波长分布曲线         图 3 归一化的峰峰幅度分布曲线       图 4 归一化的过零点波长差分分布曲线 

 

图 5 归一化波列面积分布曲线                                  图 6 网格法搜索最优参数 
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网格搜索最优参数结果如图6所示。横轴代表惩

罚因子，纵轴代表核函数宽度，均以对数坐标表示。

图中所给出的是平均识别准确率的等高线图。如图6
所示，参数C和参数 γ 只覆盖了图中网格的部分区

域，这说明参数只在特定区域取值。同时，最优参

数对不能直接从图上选取最大识别率对应点读出，

因为过大的惩罚因子可能会造成训练样本的过学习

现象。也就是说，在分类准确率同为最高的条件下，

惩罚因子C 更小的参数对是优化解。 
DEPSO 法搜索最优参数的结果如图 7 所示。x

轴代表惩罚因子，y 轴代表核函数宽度，均以对数

坐标表示。z 轴代表目标函数，即测试数据的分类识

别精度。根据优化算法 DEPSO 的特点，由收敛程

度对最终的最优解进行取舍，即将迭代后收敛程度

相对不高情况下的最优解舍弃，此时最优解的精度

往往较低。反复进行 50 次参数搜索实验，选取其中

散点个数较少、一致收敛的结果作为全局最优解。

由图 6 和图 7 的对比可知，由于优化算法实际是在

全局最优解附近搜索，故目标函数值(除极少的散点)
都维持在较高的取值，避免了网格搜索法在不关心

区域的盲目搜索问题。 
根据表 1 中的分类结果，SVM 分类器的性能受

测试数据比例的影响。当训练序列数目较小时 (占
输入数据的 50.0%, 第 3 行)，两类目标的分类平均

准确率(测试数据)为 67.5%。当训练序列数目增加到

输入数据的 75.0%时，平均识别精度增加到 88.3%。

当训练序列数目增加到 87.5%时，平均识别精度仅 

 

图7 DEPSO法搜索最优参数 

增加到 90%。结果表明提高训练样本数目可以帮助

得到更高的分类精度，这从统计意义上很好理解。

但是过大的训练样本数却是不符合实际情况的。 
在某些情况下，需要两次搜索获得最优参数对。

由于缺少先验知识，首先在较大的区间范围，以较

大的步长，获得一个全局最优参数。然后在获得的

最优参数对附近，以更小的步长，第 2 次搜索最优

参数对。表 2 和表 3 是一个二次搜索获取二分类实

验最优参数对的算例。训练样本占实验数据总数

75%。第 1 次搜索，搜索步长为 0.5 ，得到一组全

局最优参数对(C1, 1γ )。第 2次搜索，仅在区间[C1/4,4 
C1]和[ 1γ /4,4 1γ ]组成的网格搜索最优参数，搜索步

长为 0.1。结果表明，第 1 次搜索的初始区间对最终

的分类结果有很大的影响，这带有一定的经验成分。

第 2 次搜索在第 1 次寻得的最优参数附近，减小了

搜索步长，获得了更精细的结果。理论上，搜索范

围足够大、搜索步长足够小的情况下，该方法可以

获得全局最优参数，但可操作性差。 

表 1 网格搜索法分类结果 

搜索范围 平均准确率 (%) 最优参数 
编号 训练样本数比例 (%) 

C γ  训练 测试 (C, γ ) 

1 87.5 6 6[2 , 2 ]−  8 6[2 , 2 ]−  88.0952 90.0000 (19.6983, 0.7071) 

2 75.0 5 6[2 , 2 ]−  10 6[2 , 2 ]−  87.2222 88.3333 (64, 0.0168) 

3 50.0 3 6[2 , 2 ]−  10 6[2 , 2 ]−  90.0000 67.5000 (0.9330, 5.6569) 

表2 第1次搜索结果 

初搜范围 最优参数 准确率 
编号 

C γ  C1 1γ  (%) 

1 10 3[2 , 2 ]− −  10 10[2 , 2 ]−  0.125  2.8284 76.6667 

2 3 4[2 , 2 ]−  10 10[2 , 2 ]−  2.000  0.7071 85.5556 

3 4 10[2 , 2 ]  10 10[2 , 2 ]−  16.000  0.0625 85.5556 

4 10 10[2 , 2 ]−  10 3[2 , 2 ]−  8.000  0.1250 85.5556 

5 10 10[2 , 2 ]−  3 4[2 , 2 ]−  2.000  0.7071 85.5556 

6 10 10[2 , 2 ]−  4 10[2 , 2 ]  1.414 16.0000 82.7778 
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表3 第2次搜索结果 

二次搜索范围 最优参数 准确率 
编号 

C γ  C2 2γ  (%) 

1 [0.03125,0.5] [0.7071,11.3136] 0.4061 0.7071 85.5556 

2 [0.5,8] [0.1768,2.8284] 1.5157 0.6156 86.6667 

3 [4,64] [0.01563,0.25] 64.0000 0.0167 87.2222 

4 [2,32] [0.03125,0.5] 2.0000 0.4353 86.6667 

5 [0.5,8] [0.1768,2.8284] 1.5157 0.6156 86.6667 

6 [0.3535,5.656] [4,64] 2.6390 6.0629 83.8889 

 
如表 4 所示，应用优化算法 DEPSO 寻得最优

参数对( ),C γ 构建 SVM 分类器，对测试数据进行分

类识别实验。与表 1 中实验相同的输入数据，在训

练样本占实验数据总数分别为 87.5%, 75.0%, 66.7%
和 50.0%的情况下，应用优化算法后得到的分类精

度依次为 100%, 88.33%, 86.25%和 72.5%，比网格

搜索方法整体有了较显著的提高。同时，由于

DEPSO 避免了遍历搜索，搜索范围的设置对结果

的影响大大降低。DEPSO 方法更加切实有效，其

优势是十分明显的。值得一提的是，两次搜索法涵

盖了 10 10[2  2 ]− 和 10 10[2  2 ]− 组成的网格。由于在 C< 
62− , γ >27 的情况下无法寻得有效结果，在本部分

讨论中将该部分网格舍弃。故表 2、表 3 和表 4 的

结果具有可比性。 

4  结束语 

本文对水面目标时域波形结构特征提取方法进

行了研究。在 4 种信号统计特性(过零点波长特征，

峰峰幅度特征，过零点波长差分以及波列面积特征) 

的基础上，构建了 9 维的特征矢量。将特征矢量输 
入 SVM 分类器对水面目标信号进行分类识别。该

特征提取方法符合人的主观感受，具有实际意义。

提出了差分进化粒子群混合算法(DEPSO)，通过对

惩罚因子和核函数宽度参数的优化选取，达到了优

化系统 SVM 模型的目的，并将结果与网格搜索法

进行比较。改进优化方法 DEPSO 搜索参数融合

DE 算法和 PSO 算法的优点，避免了网格搜索法的

盲目搜索，更切实有效，具有寻优速度快、精度高、

收敛效果好等特点。在缺少先验知识的情况下，获

得了更高的识别率。 
海试数据验证了以上分类识别方法的有效性。

值得一提的是，表中所列的结果是两个目标多组信

号的统计平均结果，具有典型意义。目标辐射噪声

的数据十分宝贵，尤其是水下目标信号。但由于条

件所限，目前尚缺少多目标、不同工况下的目标辐

射噪声数据。故仅在此作为一种可试行的水面和水

下目标识别方法探究，拟于今后进一步丰富实验检

验。 

表 4  DEPSO法分类结果 

搜索范围 平均准确率 (%) 平均均方误差
编号 训练样本数比例(%) 

C γ  测试  

1 87.50 [2-6,210] [2-10,27] 100. 0000 0.7366 

2 75.00 [2-6,210] [2-10,27] 88.3333 0.5162 

3 67.70 [2-6,210] [2-10,27] 86.2500 0.7045 

4 50.00 [2-6,210] [2-10,27] 72.5000 0.9067 
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