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摘　 要：针对水下目标识别特征样本集高维小样本问题，提出了基于多核稀疏保持投影的多特征集典

型相关分析的水下目标特征融合方法。 该方法用多特征集典型相关分析算法对多域特征的整体相关

程度进行定量分析，去除冗余和噪声特征，实现多域特征的融合，并利用多核稀疏保持投影算法，对提

取的多域特征样本的稀疏重构性加以约束，增强了特征的判别能力。 利用实测舰船辐射噪声数据验

证基于核稀疏保持投影的多特征集典型相关分析的水下目标特征融合方法的有效性，与多特征集典

型相关分析方法和核稀疏保持投影典型相关分析方法进行了对比，实验研究表明，提出的方法可以有

效去除冗余和噪声特征，实现多域水下目标特征的融合，提高水下目标的识别正确率。
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　 　 长期以来，研究人员针对水下目标辐射噪声提

取了水下目标时域［１］、频域［２⁃３］、时频域［４⁃５］、非线

性［６］和深度学习特征［７⁃８］等特征。 由于不同的水下

目标特征可以反映目标的不同特性，对目标的不同

特性进行优化组合不仅可以保留融合特征的有效判

别信息，又可去除特征之间的冗余信息，可以在减少

识别系统计算量的同时提高识别正确率。 因此，如
何将水下目标多域特征优化组合在一起形成高效的

融合特征成为提高水下目标识别急需解决的问题。
特征融合方法可以分为 ２ 大类：特征压缩和特

征选择。 目前应用于水下目标的特征融合方法有：
人工免疫算法、遗传算法、粗集理论、向前向后搜索

算法、最大梯度选择算法、投影寻踪算法、动态规划

和典 型 相 关 分 析 （ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＣＣＡ）方法［９⁃１２］等。 人工免疫算法和遗传算法从理

论上可以搜索全局最优解，但运算量大。 粗集理论、
向前向后搜索算法及动态规划本质上是顺序搜索算

法，不一定得到最优解。 最大梯度算法原理简单但

会丢失信息。 投影寻踪算法的运算量大，当特征维

数高时，会导致计算成本过高。 典型相关分析方法

能够提取相关性最大的特征，但只能对 ２ 组特征进

行融合。
多特征集典型相关分析（ｍｕｌｔｉ⁃ｓｅｔ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒ⁃

ｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＭＣＣＡ）研究的是多组变量之间的

相关性，通过对每组变量进行线性组合得到的变量

来分析多组变量的相关性。 对于水下目标，可提取

目标的多域特征，通过对每组特征进行线性组合得

到的新特征来分析多组水下目标特征之间的相关

性，进而得到具有较强判别能力的新特征，并将得到

的新特征进行优化组合用于水下目标的分类识别。
现有的基于 ＣＣＡ 的水声目标识别方法是对 ２ 组特

征进行融合用于提高水声目标的识别正确率。 然而

水下目标识别可提取信号的多域特征进行分类识

别，在使用多域特征进行分类识别时常常会出现目

标特征维数高于样本数的问题。 因此，针对水下目

标识别特征样本集高维小样本问题，本文提出了多

核稀疏保持投影的多特征集典型相关分析算法

（ｍｕｌｔｉ⁃ｋｅｒｎｅｌ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｐｒｅｓｅｒｖｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｅｔ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒ⁃



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ３７卷

ｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＭＫＳＰＭＣＣＡ），通过对水下目标的

多域特征进行优化组合，创建鲁棒性强的融合特征，
并利用多核稀疏保持投影算法对提取的多域特征样

本的稀疏重构性加以约束，实验表明，与多特征集典

型相关分析方法和核稀疏保持投影典型相关分析方

法（ｋｅｒｎｅｌ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｐｒｅｓｅｒｖｅ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌ⁃
ｙｓｉｓ，ＫＳＰＣＣＡ）相比，提出的方法可以有效去除冗余

和噪声特征，实现多域水下目标特征的融合，提高水

下目标的识别正确率。

１　 ＫＳＰＣＣＡ 特征融合算法

核稀疏保持投影典型相关分析的主要思想是通

过核方法将原始样本数据 Ｘ 映射到高维特征空间

ΓＸ 和 ΓＹ 中。 再通过稀疏保持投影学习样本间的稀

疏重构关系，构造样本间稀疏重构邻接矩阵 Ｓ，然后

通过优化策略引入典型相关分析中，使得提取的特

征既保持样本数据用于判别的有效信息，同时又能

保持特征之间的最大相关性。
给定同一模式的 ２组特征数据 ｘ 和 ｙ，利用 ２个

非线性映射 ϕ 和 ψ，将训练样本数据映射到高维特

征空间ΓＸ 和ΓＹ 中。 ＫＳＰＣＣＡ的目标是在投影后的

特征空间中寻找 ２组向量 ｗϕ 以及 ｗψ ，使得 ２ 组向

量有最大的相关性，同时保证投影后的核稀疏重构

误差最小，ＫＳＰＣＣＡ 的目标函数可表示为如下的目

标优化问题：
ｍａｘ
ｗϕ，ｗψ

ｗＴϕϕ（Ｘ）ψ（Ｙ） Ｔｗψ ＝ ｍａｘ
α，β

αＴＫｘＫｙβ

ｗＴϕϕ（Ｘ）（Ｉ － Ｒ）（Ｉ － Ｒ） Ｔϕ（Ｘ） Ｔｗϕ ＝ １

ｗＴψψ（Ｙ）（Ｉ － Ｓ）（Ｉ － Ｓ） Ｔψ（Ｙ） Ｔｗψ ＝ １

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１）

式中，ϕ（Ｘ）和ψ（Ｙ）表示高维特征空间ΓＸ 和ΓＹ 中

的样本数据，Ｒ和 Ｓ表示ϕ（Ｘ）和ψ（Ｙ）的核稀疏重

构邻接矩阵。 令ｗϕ ＝ϕ（Ｘ）α，ｗψ ＝ψ（Ｙ）β ，则目标

优化函数形式可表示为：
ｍａｘ
α，β

αＴＫｘＫｙβ

αＴＫｘ（Ｉ － Ｒ）（Ｉ － Ｒ） ＴＫｘα ＝ １

βＴＫｙ（Ｉ － Ｓ）（Ｉ － Ｓ） ＴＫｙβ ＝ １

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２）

式中， Ｒ ＝ ［ ｒ１，…，ｒＮ］和 Ｓ ＝ ［ ｓ１，…，ｓＮ］表示 ２组特

征 Ｘ 和 Ｙ 的核稀疏重构邻接矩阵，求解上述目标优

化函数，对特征值按照由大到小的顺序进行排序，选
择前 ｄ 个最大特征值以及相应的特征向量 αｉ（ ｉ ＝ １，
２，…，ｄ） 和 β ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｄ）。 对投影向量进行归

一化处理得到归一化后的投影向量为

α ＝
α１

αＴ１Ｋｘα１
，

α２
αＴ２Ｋｘα２

，…，
αｄ

αＴｄＫｘαｄ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

β ＝
β１

βＴ１Ｋｙβ１
，

β２
βＴ２Ｋｙβ２

，…，
βｄ

βＴｄＫｙβｄ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

这样 ２组样本通过 ＫＳＰＣＣＡ方式获得新特征就可以

表示为：
αＴ［Ｋｘ（ｘ１，ｘ） Ｋｘ（ｘ２，ｘ）…Ｋｘ（ｘＮ，ｘ）］ Ｔ，
βＴ［Ｋｙ（ｙ１，ｙ） Ｋｙ（ｙ２，ｙ）…Ｋｙ（ｙＮ，ｙ）］ Ｔ

２　 ＭＫＳＰＭＣＣＡ 特征融合算法

ＫＳＰＣＣＡ算法原理上只能是对 ２ 组特征进行处

理，但是水下目标识别要对多组特征进行融合。 因

此本文提出了 ＭＫＳＰＭＣＣＡ 算法。 该算法通过对多

域特征进行融合获得更有效的判别信息。
给定 ｍ 组特征样本，每组特征借助多个（ｎｉ ＞

２） 非线性映射关系把原始样本数据映射到高维空

间中：ϕ（ ｉ）ｊ ：ｘ（ ｊ） → ϕ（ ｉ）ｊ （ｘ（ ｉ））（ ｊ ＝ １，２，…，ｎｉ），ｎｉ 表示

在第 ｉ 组数据中选用 ｎｉ 个非线性映射，将 ϕ（ ｉ）ｊ （ｘ（ ｉ））
用ϕｆ

ｉ（ｘ（ ｉ））进行表示，且Ｅ（ϕｆ
ｉ（ｘ（ ｉ））） ＝ ０。 假设每个

核的权重均相同，且α（ ｉ）（ ｉ ＝ １，２，…，ｍ） 为需要求解

的投影向量，则 ＭＫＳＰＭＣＣＡ 的优化目标函数可表

示为

ｍａｘＪＭＫＳＰＭＣＣＡ ＝∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
α（ ｉ）Ｔϕｆ

ｉ（Ｘ（ ｉ））ϕｆ
ｊ（Ｘ（ ｊ）） Ｔα（ ｊ）

ｓ．ｔ．∑
ｍ

ｉ ＝ １
α（ ｉ）Ｔϕｆ

ｉ（Ｘ（ ｉ））（Ｉ － Ｓ（ ｉ））（Ｉ － Ｓ（ ｉ）） Ｔ·

　 ϕｆ
ｉ（Ｘ（ ｉ）） Ｔα（ ｉ） ＝ １ （３）

令 α（ ｉ） ＝ ϕｆ
ｉ（Ｘ（ ｉ））β （ ｉ） ，可得到如下优化模型

ｍａｘＪＭＫＳＰＭＣＣＡ ＝∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
β（ ｉ）ＴＫ（ ｉｊ）β（ ｊ）

ｓ．ｔ．∑
ｍ

ｉ ＝ １
β（ ｉ）ＴＫ（ ｉ）（Ｉ － Ｓ（ ｉ））（Ｉ － Ｓ（ ｉ）） ＴＫ（ ｉ）β（ ｉ） ＝ １

（４）
式中， Ｓ（ ｉ）（ ｉ ＝ １，２，…，ｍ）表示每组特征集的多核稀

疏重构邻接矩阵。 对（４） 式进行求解可以得到所求

的投影向量，选择前 ｄ 组投影矢量 β （ ｉ）ｊ （ ｉ ＝ １，２，…，
ｍ；ｊ ＝ １，２，…，ｄ），对投影矢量 α（ ｉ） ＝ ϕｆ

ｉ（Ｘ（ ｉ））β （ ｉ） 进
行归一化约束，得到投影矢量 α（ ｉ）ｊ 为

α（ ｉ）ｊ ＝
ϕｆ

ｉ（Ｘ（ ｉ））β（ ｉ）ｊ

β（ ｉ）Ｔｊ Ｋ（ ｉｊ）β（ ｉ）ｊ

８８
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原始数据经过非线性映射得到的高维空间中的数据

ϕｆ
ｉ（ｘ（ ｉ）），在利用多核稀疏投影算法投影以后，第 ｊ个

新特征可表示为

α（ ｉ）Ｔｊ ϕｆ
ｉ（ｘ（ ｉ）） ＝

ϕｆ
ｉ（Ｘ（ ｉ））β（ ｉ）ｊ

β（ ｉ）Ｔｊ Ｋ（ ｉｊ）β（ ｉ）ｊ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

Ｔ

ϕｆ
ｉ（ｘ（ ｉ）） ＝

　
β（ ｉ）Ｔｊ

β（ ｉ）Ｔｊ Ｋ（ ｉｊ）β（ ｉ）ｊ

ϕｆ
ｉ（Ｘ（ ｉ）） Ｔϕｆ

ｉ（ｘ（ ｉ））

　 　 因此，ＭＫＳＰＭＣＣＡ算法针对水下目标多域特征

进行识别的过程可以总结如下：
１） 提取每类水下目标的多域特征构成特征样

本集 Ｘ（ ｉ）（ ｉ ＝ １，２，…，ｍ）；
２） 利用核稀疏保持投影算法对样本空间进行

核稀疏化，求多特征集 Ｘ（ ｉ） 的多核稀疏表示系数

ｓ（ ｉ）ｎ （ ｉ ＝ １，２，…，ｍ；ｎ ＝ １，２，…，Ｎ），构造多核稀疏重

构邻接矩阵 Ｓ（ ｉ） ＝ ［ ｓ（ ｉ）１ ，…，ｓ（ ｉ）Ｎ ］；
３） 求解模型（４） 式将得到的特征值按照由大

到小的顺序进行排序，选择前 ｄ 个最大的特征值，并
计算出相应的特征向量 β （ ｉ）ｊ （ ｉ ＝ １，２，…，ｍ；ｊ ＝ １，２，
…，ｄ）；

４） 计算每组样本特征集的投影向量 α（ ｉ）；
α（ ｉ） ＝

β（ ｉ）１
β（ ｉ）Ｔ１ Ｋ（ ｉｊ）β（ ｉ）１

，
β（ ｉ）２

β（ ｉ）Ｔ２ Ｋ（ ｉｊ）β（ ｉ）２
，…，

β（ ｉ）ｄ

β（ ｉ）Ｔｄ Ｋ（ ｉｊ）β（ ｉ）ｄ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（５）
将核稀疏投影向量 α（ ｉ） 通过线性变换

Ｚ ＝
Ｘ∗

Ｙ∗
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

ＷＴ
ｘ ｘ

ＷＴ
ｙ ｙ

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＝

Ｗｘ ０
０ Ｗｙ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

Ｔ ｘ
ｙ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

得到的融合特征用于识别分类。

３　 基于不同特征融合算法的水下目标
识别性能实验研究

３．１　 实验数据和流程

１） 实验数据

本文使用水听器获取的海上实测数据进行实验

验证，实验数据包含 Ａ，Ｂ，Ｃ ３ 类数据，分别为货船，
客船和游艇，目标与水听器的距离在 １ ８００～５ ６００ ｍ
范围内，实测水声目标信号的采样频率为 ４８ ｋＨｚ。
实验使用的 Ａ，Ｂ，Ｃ 类数据时长分别为 ４００ ｓ，分别

选取每类数据的 ７０％作为训练数据，３０％作为测试

数据，其中每一帧的时长为 ４２ ｍｓ，重复率为 ２１ ｍｓ。

表 １给出了训练样本和测试样本的数目。
表 １　 训练样本和测试样本数目

样本类型
各类水下目标样本个数

Ａ 类 Ｂ 类 Ｃ 类
样本总数

训练 １ ３００ １ ３００ １ ３００ ３ ９００

测试 ６００ ６００ ６００ １ ８００

２） 实验流程

为了验证 ＭＫＳＰＭＣＣＡ 融合算法针对水下目标

识别的有效性以及相对于 ＫＳＰＣＣＡ 和 ＭＣＣＡ 算法

的优越性，使用实测的水下舰船辐射噪声进行了实

验验证，实验包括 ３个部分：①典型相关变量对确定

实验；实验目的是验证引入核方法前后使用 ＳＶＭ分

类器进行分类识别时需要使用的典型变量对数量；
②对比研究了 ＫＳＰＣＣＡ 算法与标准 ＣＣＡ 算法针对

水下目标 ２组特征融合的识别性能；实验目的是验

证引入核稀疏投影算法加强特征判别性能的能力以

及提高水下目标识别性能的能力；③分析研究了

ＭＣＣＡ算法和 ＭＫＳＰＭＣＣＡ 算法针对水下目标多域

特征融合的识别性能；实验目的是验证 ＭＫＳＰＭＣＣＡ
算法相较于 ＫＳＰＣＣＡ 算法和 ＭＣＣＡ 算法在去除水

下目标冗余和噪声特征以及提高水下目标识别性能

的优越性。
３．２　 引入核方法前后典型相关变量对确定实验

提取水下目标的听觉特征和频谱特征，听觉特

征维度为 １２ 维，频谱特征为 ２ ０４８ 维，使用主成分

分析将频谱特征降为 １００维。 经过典型相关分析可

得到 １２对典型变量对，计算利用 ＣＣＡ算法和 ＫＣＣＡ
算法得到的每对典型变量对的相关系数，方差贡献

率和累积方差贡献率，如图 １、图 ２所示：

图 １　 典型相关系数
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图 ２　 方差贡献率和累积方差贡献率

由图 １ 和 ２ 可知，由 ＫＣＣＡ 算法计算得到的典

型相关系数大于 ＣＣＡ 得到的典型相关系数。 使用

ＣＣＡ算法计算出的前 ８ 对典型变量可以解释全部

信息的 ９５．２４％，使用 ＫＣＣＡ算法计算出的前 ６ 对典

型变量对可以解释全部信息的 ９４．７６％，与 ＣＣＡ 算

法相比，ＫＣＣＡ只需利用前 ６ 对典型变量对进行识

别任务，而 ＣＣＡ需利用前 ８对典型变量对进行识别

任务，说明 ＫＣＣＡ方法一定程度上去除了冗余特征，
实现了特征降维的目的，降低了识别系统的计算量。
３．３　 基于 ２ 组特征融合的 ＣＣＡ 和 ＫＳＰＣＣＡ 算法

的对比实验

为了验证 ＫＳＰＣＣＡ 算法和 ＣＣＡ 算法针对水下

目标的识别性能，提取每类信号的听觉特征 Ｘ１、频
谱特征 Ｘ２、小波分析特征 Ｘ３ 和双谱特征 Ｘ４。 分别

对提取的特征使用 ＣＣＡ 算法和 ＫＳＰＣＣＡ 算法进行

两两融合，识别结果如图３所示。 其中，Ｘ ｉ⁃Ｘ ｊ 表示对

特征 Ｘ ｉ 和 Ｘ ｊ 进行融合，为了与多域特征融合的识别

结果进行对比分析，表 ２ 给出了基于 ＫＳＰＣＣＡ 算法

的针对水下目标听觉特征 Ｘ１ 和频谱特征 Ｘ２ 融合后

的识别分类情况。

图 ３　 特征两两融合的识别结果

表 ２　 基于 ＫＳＰＣＣＡ 算法的 ２ 组特征融合识别结果

真实类别
预测类别

Ａ 类 Ｂ 类 Ｃ 类

Ａ 类 １ １２２ ９４ ８４

Ｂ 类 ９０ １ １４８ ６２

Ｃ 类 ６９ ９３ １ １３８

由图 ３ 可知，引入核稀疏保持投影方法的

ＫＳＰＣＣＡ融合算法相较于 ＣＣＡ 算法在去除冗余和

噪声特征的基础上提高了水下目标的识别性能。
３．４　 基于多组特征融合的 ＭＣＣＡ 和 ＭＫＳＰＭＣＣＡ

算法的对比实验

对多域特征进行融合时，ＭＫＳＰＭＣＣＡ 算法计算

得到的前 ５对典型变量对可解释水下目标全部信息

的 ９５．５４％，因此，只需要前 ５ 对典型变量对进行分

类实验。 其中，核函数选用多项式核函数 Ｋ（ｘ，ｙ） ＝
（ｘＴｙ ＋ １） ｄ，ｄ ＝ ２ 和 高 斯 核 函 数 Ｋ（ｘ，ｙ） ＝
ｅ（ －‖ｘ－ｙ‖２ ／ ｔ），ｔ ＝ ５。 图 ４给出了使用不同融合算法对

多个特征集进行融合的识别结果。 表 ３给出了基于

ＭＫＳＰＭＣＣＡ算法的特征 Ｘ１，Ｘ２ 和 Ｘ３ 融合后的分类

情况，表 ４给出了基于 ＭＫＳＰＭＣＣＡ算法的 ４组特征

融合后的分类情况。

图 ４　 多特征融合的识别结果

表 ３　 基于 ＭＫＳＰＭＣＣＡ 算法的 ３ 组特征融合的识别结果

真实类别
预测类别

Ａ 类 Ｂ 类 Ｃ 类

Ａ 类 １ ２５１ ２２ ２７

Ｂ 类 ２０ １ ２５２ ２８

Ｃ 类 ２５ １８ １ ２５７
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表 ４　 基于 ＭＫＳＰＭＣＣＡ 算法的 ４ 组特征融合的识别结果

真实类别
预测类别

Ａ 类 Ｂ 类 Ｃ 类

Ａ 类 １ ２９５ １ ４

Ｂ 类 ９ １ ２８３ ８

Ｃ 类 ５ ４ １ ２９１

由表 ２～表 ４对比分析可知，随着融合特征种类

的合理增加，分类错误的样本数在减少，说明多域特

征融合有利于提升分类识别效果。 由图 ４ 可知，
ＭＫＳＰＭＣＣＡ融合算法相较于 ＭＣＣＡ 融合算法去除

冗余和噪声特征，增强了特征的判别能力，提高了水

下目标的识别性能。
３．５ 　 基于 ＫＳＰＣＣＡ 和 ＭＫＳＰＭＣＣＡ 算法的对比

实验讨论与分析

比较图 ３和图 ４可知，针对水下目标识别，多组

特征融合优于 ２ 组特征融合的分类识别效果；相较

于 ＫＳＰＣＣＡ方法，ＭＫＳＰＭＣＣＡ特征融合方法识别效

果更优，并且进行分类识别时使用的典型变量对数

量最少，说明 ＭＫＳＰＭＣＣＡ 算法相较于 ＫＳＰＣＣＡ 算

法去除了冗余特征，实现了降维目的，增强了特征的

判别能力，并且降低了识别系统的计算量。 由此说

明 ＭＫＳＰＭＣＣＡ算法在水下目标识别中的有效性及

优越性。

４　 结　 论

本文提出了将基于多核学习稀疏保持投影的多

特征集典型相关分析算法用于水下目标识别的方

法，首先对原始数据提取多域特征，使用 ＭＣＣＡ 算

法对提取的多域特征进行特征融合，并使用多核稀

疏投影算法对提取的多域特征样本的稀疏重构性加

以约 束， 增 强 特 征 的 判 别 能 力。 通 过 对 比

ＭＫＳＰＭＣＣＡ算法与 ＫＳＰＣＣＡ 算法针对水声目标的

识别效果，证明了 ＭＫＳＰＭＣＣＡ 算法在水下目标识

别的有效性和优越性。
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