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摘　 要：目标噪声信号作为当前水声目标识别的主要信号源之一，由于目标信号来源单一，难以像多

传感器探测不同角度表征目标特性，导致目标识别分类正确率低、虚警率高，严重制约水声探测系统

功能的发挥。 针对这一问题，采用长短时记忆网络，建立多层 ＬＳＴＭ 水声目标噪声特征提取模型，学
习提取目标噪声时域包络、ＤＥＭＯＮ 线谱、梅尔倒谱系数等信息特征，构建多类别特征子集；在此基础

之上，建立了基于多类别特征子集的特征级融合识别分类模型和基于 Ｄ⁃Ｓ 证据理论的决策级融合识

别分类模型；利用样本库数据对上述模型进行了测试，对比多类别特征融合判别与单一类别特征识别

分类的差异，并使用港池相关试验数据对上述模型进行了测试验证。 测试结果表明，提出的基于多类

别特征融合的水声目标噪声智能识别分类方法判别效果更好，对水声目标噪声信号识别分类的正确

率和虚警率等相关指标均优于单一类别特征判别方法。
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　 　 目标噪声信号作为当前水声目标识别的主要信

号源之一，所承载的目标特性信息有限，难以像多传

感器探测不同角度表征目标特性，但经过对目标噪

声信号进行分析处理，可获取不同类别的数据信息，
通过综合利用这些数据信息进行融合判别，能够有

效提高识别分类的正确率，并降低虚警。 近年来，水
声目标噪声非线性特征提取研究工作发展迅速，目
前的研究主要采用希尔伯特－黄变换［１⁃３］、小波分

析［４⁃５］、高阶谱分析［６⁃８］ 等现代信号处理方法提取特

征，并取得了一定的研究成果，但相关算法过于复

杂，由于在实际工程应用中信号处理的实时性要求，
上述算法在短时间内难以得到实际应用。 随着近几

年深度学习相关理论的发展，应用深度学习模型解

决水声目标自主识别问题已逐渐成为研究重点。 如

卷积神经网络［９⁃１３］、深度置信网络［１４⁃１５］、堆栈式自编

码［１６］等模型均被用来解决水声目标特征提取和识

别问题，但相关方面研究仍处于起步阶段。 另外，不
少文献在进行识别分类研究时，使用的样本数据比

较单一，研究对象多为某一特定类别的噪声信号，训

练和测试数据多来自于同一水声目标，因此在对相

关模型进行测试时均取得了相对较好的分类效果。
但由于水声目标信号类型繁多且分布广泛，加之数

据来源困难，导致类别分布不平衡。 因此，其实际应

用效果仍有待进行进一步验证。
通常，多信息源数据融合过程可概括为：利用计

算机技术对按时序获得的若干传感器的观测信息在

一定准则下加以自动分析、综合以完成所需的决策

和估计任务而进行的信息处理过程［１７］。 因此通常

而言，信息融合多针对于多源或多传感器情况。 而

本文研究主要关注单传感器多类别目标噪声信息的

融合情况，虽然这与传统多信息源数据融合概念有

本质区别，但其相关方法理论仍有借鉴意义。 参照

信息融合相关定义，本研究中多类别特征融合判别

过程可概括为：利用计算机技术对按时序获取的目

标噪声信号的若干类别数据特征在特征级层面和决

策级层面加以融合，以完成目标属性判别任务。
综上所述，本文针对当前水声目标噪声识别分

类正确率相对较低、虚警率高的问题，采用长短时记
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忆网络，自动学习提取目标噪声时域包络、ＤＥＭＯＮ
谱、梅尔倒谱系数等信息的数据特征，形成多类别特

征子集，建立了基于多类别特征子集的特征级融合

识别分类模型和基于 Ｄ⁃Ｓ 证据理论的决策级融合识

别分类模型，并使用样本库数据和港池试验数据对

上述模型进行了测试验证，对比了多类别特征融合

判别与单一类别特征识别分类的差异。

１　 多类别特征融合识别分类模型

１．１　 长短时记忆网络提取声学数据特征

１．１．１　 长短时记忆网络结构单元

本文主要基于长短时记忆网络（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ），研究构建目标噪声识别分类模型，
并通过借助网络结构中的“参数共享”机制，大幅降

低模型参数量，以达到实际应用的目的。 长短时记

忆网络是循环神经网络的变种模型，对于处理时间

序列数据问题有较好的表现效果，其基本单元如图

１ 所示［１８］，由 １ 个中心节点和 ３ 个门控单元组成。
中心节点通常被称为记忆细胞，用以存储当前网络

状态，３ 个门控单元分别为输入门、输出门和遗忘

门，用以控制记忆块内信息流动。 在前向传播过程

中，输入门用以控制输入到记忆细胞的信息流，输出

门用以控制记忆细胞到网络其他结构单元的信息

流；在反向传播过程中，输入门用以控制迭代误差流

出记忆细胞，输出门用以控制迭代误差流入记忆细

胞。 而遗忘门则用以控制记忆细胞内部的循环状

态，决定信息的取舍或遗忘。 通过这种门控机制，
ＬＳＴＭ 网络得以控制单元内信息流动，使其具备了

保存长时间信息的能力，即“记忆”能力，并使其在

训练过程中能够防止内部梯度受外部干扰，避免了

梯度弥散和梯度爆炸问题。

图 １　 ＬＳＴＭ 基本结构单元

设单个 ＬＳＴＭ 记忆块的输入向量为 ｘｔ，输出向

量为 ｙｔ，前向传播公式可表述为［１９］：
① 长期记忆单元 Ｃｔ 更新过程

ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ × ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ） （１）
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ × ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｉ） （２）

􀭾Ｃｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ × ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ） （３）
Ｃｔ ＝ ｆｔ·Ｃｔ －１ ＋ ｉｔ·􀭾Ｃｔ （４）

式中： ｆｔ 代表遗忘门，ｉｔ 代表输入门；在每一个时刻，
遗忘门会控制上一时刻记忆的遗忘程度，而输入门

则控制新记忆􀭾Ｃｔ 写入长期记忆的程度；ｆｔ，ｉｔ，􀭾Ｃｔ 都是

与上一时刻的短期记忆 ｈｔ －１ 和当前时刻输入 ｘｔ 相关

的函数，其中，σ 是 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，取值范围［０，１］，
ｔａｎｈ 函数取值范围［ － １，１］；另外（１） ～ （２） 式中

Ｗｆ，Ｗｉ，Ｗｃ 分别为遗忘门、输入门及 Ｃｔ更新过程权

重参数，ｂｆ，ｂｉ，ｂｃ 分别为这 ３ 个过程对应的偏置

参数。
② 短期记忆单元 ｈｔ 更新过程

ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ × ［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｏ） （５）
ｈｔ ＝ ｏｔ·ｔａｎｈ（Ｃｔ） （６）

式中： ｏｔ 表示输出门，控制着短期记忆如何受长期

记忆影响；（５） 式中 Ｗｏ，ｂｏ 分别为输出门的权重和

偏置参数。
１．１．２　 多层 ＬＳＴＭ 提取声学数据特征

模型主要通过多层 ＬＳＴＭ 网络自主学习声学数

据特征，图 ２ 给出了多层 ＬＳＴＭ 网络结构图。

图 ２　 多层 ＬＳＴＭ 网络结构图

定义网络输入为 Ｘ，输出为 Ｙ，网络层数为 ｎ，每
一层网络的时间步数为 ｔ。 按时间步数对输入序列

Ｘ进行数据分割，得到Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｔ｝，依次输入

第一层隐层网络，根据公式（１） ～ （６），各层网络结

构单元按时间步数 ｔ 展开依次计算当前时刻单元短

期记忆 ｈ１
ｔ 及长期记忆 Ｃ１

ｔ（变量中上标表示当前层

数，下标表示当前时间步数），作为下一时刻结构单

·７６３·
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元的输入，最终获取第一层网络输出 Ｙ１ ＝ ｛ｈ１
１，ｈ１

２，
…，ｈ１

ｔ ｝，作为下一层 ＬＳＴＭ 隐层输入时间序列。 设

网络隐层数量为 ｎ，由第一层至第 ｎ 层网络逐层计

算，最终获取多层ＬＳＴＭ输出序列Ｙ ＝ ｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｔ｝
＝ ｛ｈｎ

１，ｈｎ
１，…，ｈｎ

ｔ ｝，即为输入序列 Ｘ 的特征向量。
结合公式（１） ～ （６），多层 ＬＳＴＭ 前向传播表达

式为［２０⁃２１］

ｉｌｔ
ｆｌｔ
ｏｌ
ｔ

􀭾Ｃｌ
ｔ

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

＝

σ
σ
σ
σ

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

Ｔ２ｎ，４ｎ

ｈｌ －１
ｔ

ｈｌ
ｔ －１

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ （７）

Ｃｌ
ｔ ＝ ｆｌｔ·Ｃｌ

ｔ －１ ＋ ｉｌｔ·􀭾Ｃｌ
ｔ （８）

ｈｌ
ｔ ＝ ｏｌ

ｔ·ｔａｎｈ（Ｃｌ
ｔ） （９）

式中： ｉｌｔ，ｆｌｔ，ｏｌ
ｔ，􀭾Ｃｌ

ｔ，Ｃｌ
ｔ，ｈｌ

ｔ －１，ｈｌ
ｔ 分别为第 ｌ 层单元节点

的输入门、遗忘门、输出门、新记忆、长期记忆及短期

记忆状态变量；ｈｌ －１
ｔ 为上一层网络输出；Ｔ２ ｎ，４ｎ 为第 ｌ

层网络权重参数和偏置向量合集。
将水声目标噪声信号经数据预处理过程，分别

获取时域包络、ＤＥＭＯＮ 谱及 ＭＦＣＣ 数据集，使用上

述 ３ 类训练数据集分别有监督预训练时域包络⁃
ＬＳＴＭ、ＤＥＭＯＮ⁃ＬＳＴＭ 及 ＭＦＣＣ⁃ＬＳＴＭ 并保存模型参

数，使用保存的模型参数按照公式（７） ～ （９）计算多

层 ＬＳＴＭ 输 出， 形 成 多 类 别 特 征 子 集。 其 中，
ＤＥＭＯＮ 数据集由 １ ０００ Ｈｚ 以内归一化 ＤＥＭＯＮ 谱

数据构成；在获取 ＭＦＣＣ 数据集时，首先需对噪声信

号样本作分帧处理，获取各帧 ３６ 阶 ＭＦＣＣ 特征向量

Ｃ，包括 ＭＦＣＣ 参数、一阶差分梅尔频率倒谱系数、
二阶差分梅尔频率倒谱系数，按各帧时间先后顺序，
生成各样本 ＭＦＣＣ 特征数据Ｍ作为 ＭＦＣＣ⁃ＬＳＴＭ 网

络输入向量，即 Ｍ ＝ ｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ｝，式中 ｎ 为单个

样本帧数。
１．２ 　 基于多类别特征融合的目标噪声识别分类

模型

按照融合过程中数据的抽象层次，可将信息融

合划分为数据级、特征级、决策级 ３ 个层级，其中，数
据级融合为最低层级，决策级为最高层级。 理论上

融合层级越低，目标特性信息就越全面，判别效果越

好，但同时数据量、模型规模等均相对较大，模型对

数据轻微变化也会相对比较敏感。 本文主要从特征

级融合判别和决策级融合判别 ２ 个方面分别构建识

别分类模型，进而对比 ２ 种判别模型的识别分类

效果。

１．２．１　 基于多类别特征子集特征级融合的识别分

类模型

多类别特征子集特征级融合以最大化分类效果

为目的，将反映噪声信号不同表征面的的多个特征

子集进行数学关联、分析、整合，以便形成统一的融

合识别分类框架。 图 ３ 给出了基于多类别特征子集

特征级融合的噪声信号识别分类框架。

图 ３　 多类别特征子集特征级融合识别分类框架

由图 ３ 可知，多类别特征子集特征级融合识别

分类的具体内容为：采用特征级信息直接融合策略

ｆ（·） ＝ ϕ｛β ａ（·），β ｂ（·），…，β ｎ（·）｝ 获取多类别融合

特征。 式中 ｆ（·） 表示特征级融合框架，是多类别子

集特征融合的主要研究对象；ϕ 表示融合运算子，是
特征融合框架的核心，本文主要采用了基于“形式”
组合的串联特征融合运算子，将多种类别形式的特

征子集通过串联形式进行直接融合；β 表示子集预

处理算子，为特征融合前准备工作，本文中 β 主要指

通过数据预处理手段获取目标噪声归一化数据向量

（如时域包络数据、ＤＥＭＯＮ 谱数据、ＭＦＣＣ 系数等）
的过程。

本文基于多类别特征子集特征级融合对目标噪

声进行识别分类的具体步骤为：①在模型训练阶段，
经数据预处理，获取训练样本同源多类别数据向量，
如时域包络数据、ＤＥＭＯＮ 谱数据、ＭＦＣＣ 数据以及

其他类别的数据向量；②以上述同源多类别数据作

为网络输入，训练多层 ＬＳＴＭ，分别获取各类别数据

条件下的特征子集；③通过 ϕ融合算子，以串联形式

直接融合多类别特征子集，获取训练样本融合特征

子集 Ｔ；④ 使用 Ｔ 训练分类器用以进行目标识别分

类；⑤ 在预测分类阶段，重复上述过程，获取测试样

本融合特征子集 Ｚ，使用训练好的分类器判别目标

类别。
１．２．２　 基于 Ｄ⁃Ｓ 证据理论决策级融合的识别分类

模型

设 Θ ＝ ｛θ １，θ ２，…，θ ｎ｝ 为当前所研究问题的识

别框架，其中包含 ｎ 个完备且互斥的独立命题 θ ｉ，根

·８６３·
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据 Ｄ⁃Ｓ 融合理论，在当前识别框架下以 Ｍ表示 Θ内

所有元素及元素间并集构成的集合，其对应了所有

目标类型的判别情况。 在对水上、水下 ２ 类目标进

行识别分类时，Θ ＝ ｛θ １，θ ２｝，其中 θ １ 表示“水上类

别”，θ ２ 表 示 “ 水 下 类 别 ”。 并 且 有 Ｍ ＝
Ø，θ １，θ ２，θ １ ∪ θ ２{ } ，其中，θ １ ∪ θ ２ 表示既可能为水

下又可能为水上的情况。 根据 Ｄ⁃Ｓ 理论，当前识别

框架下 ｍａｓｓ 函数可表述为

ｍ（Ø） ＝ ０ 且∑
Ａ⊆Θ

ｍ（Ａ） ＝ １ （１０）

　 　 对于 ∀Ａ ⊆ Θ，在水声噪声信号识别框架 Θ 上

的 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 合成规则可表述为［２２］

（ｍ１ ⊕ ｍ２ ⊕ ｍ３ ⊕ ｍ４）（Ａ） ＝

　 １
Ｋ ∑

Ａ１∩Ａ２∩Ａ３∩Ａ４ ＝ Ａ
ｍ１（Ａ１）·

　 ｍ２（Ａ２）·ｍ３（Ａ３）·ｍ４（Ａ４） （１１）
式中

Ｋ ＝ ∑
Ａ１∩Ａ２∩Ａ３∩Ａ４≠Ø

ｍ１（Ａ１）·ｍ２（Ａ２）·ｍ３（Ａ３）·

　 ｍ４（Ａ４） ＝ １ － ∑
Ａ１∩Ａ２∩Ａ３∩Ａ４ ＝ Ø

ｍ１（Ａ１）·ｍ２（Ａ２）·

　 ｍ３（Ａ３）·ｍ４（Ａ４） （１２）
式中， Ａ１，Ａ２，Ａ３，Ａ４ 分别表示当前识别柜架下 ４ 种

判别情况。
如图 ４ 所示，本文基于 Ｄ⁃Ｓ 证据理论决策级融

合对目标噪声进行识别分类的具体步骤为：① 对目

标噪声经数据预处理获取时域包络、ＤＥＭＯＮ 谱、
ＭＦＣＣ 数据等多类别训练数据集；② 使用多类别数

据训练集有监督预训练各类别数据输入情况下多层

ＬＳＴＭ 识别分类模型，并保存网络模型参数；③ 在预

测分类阶段，按照上述过程同样获取各类别测试数

据，使用训练好的多层 ＬＳＴＭ 识别分类模型分别预

测目标噪声所属类别概率 Ｐａ，Ｐｂ 等；④ 基于 Ｄ⁃Ｓ 证

据理论对各单一类别特征判别概率进行决策级融合

判别目标类型。

图 ４　 基于 Ｄ⁃Ｓ 证据理论决策级融合识别分类框架

此外，本文中仅以水声噪声信号的时域包络、
ＤＥＭＯＮ 谱、ＭＦＣＣ 数据作为待融合数据信息，但实

际在进行多类别特征融合判别是不仅限于上述 ３ 类

数据，也可对其它类别数据进行联合判别。
１．３　 模型度量方法

本文主要关注水上、水下 ２ 类声学信号的分类

问题。 使用机器学习中准确率、真正率、假正率（虚
警率）、假负率［２３］ 及声呐信号检测中检测率、漏检

率、虚警率等［２４］ 相关概念，分别定义本文使用的识

别分类正确率 Ｐａｃｃ，以及真正率 Ｐｄ、假负率 Ｐｍ、假正

率 Ｐ ｆａ、真负率 Ｐｎ 等相关概念。 其中正确率 Ｐａｃｃ 指

“对水上、水下 ２类信号识别分类正确的比例”，真正

率Ｐｄ 指“水下声学信号被正确识别分类的比例”，假
负率 Ｐｍ 指“水下声学信号被错误识别分类的比

例”，假正率 Ｐ ｆａ 指“水上声学信号被错误识别分类

的比例”，真负率Ｐｎ 指“水上声学信号被正确识别分

类的比例”。
表 １　 分类混淆矩阵

分类数目 预测为水下 Ｈ１ 预测为水上 Ｈ０ 实际总计
实际为水下 Ｈ１ ＮＴＰ ＮＦＮ ＮＴＰ ＋ ＮＦＮ

实际为水上 Ｈ０ ＮＦＰ ＮＴＮ ＮＦＰ ＋ ＮＴＮ

预测总计 ＮＴＰ ＋ ＮＦＰ ＮＦＮ ＋ ＮＴＮ ＮＴＰ ＋ ＮＦＮ ＋ ＮＦＰ ＋ ＮＴＮ

　 　 表 １ 给出了本识别分类问题的分类混淆矩

阵［２２］。 其中， ＮＴＰ 为“真正例”，即判别为水下类别

中正确的数目；ＮＦＰ 为“假正例”，即判别为水下类别

中错误的信号数目；ＮＦＮ 为“假反例”，即判别为水上

类别中错误的信号数目；ＮＴＮ 为“真反例”，即判别为

水上类别中正确的信号数目， 设分类目标总数为

Ｎ ，则有

Ｎ ＝ ＮＴＰ ＋ ＮＦＰ ＋ ＮＴＮ ＋ ＮＦＮ （１３）

Ｐａｃｃ ＝
ＮＴＰ ＋ ＮＴＮ

Ｎ
（１４）

Ｐｄ（Ｈ１ ｜ Ｈ１） ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ ＋ ＮＦＮ
（１５）

Ｐｍ（Ｈ０ ｜ Ｈ１） ＝
ＮＦＮ

ＮＴＰ ＋ ＮＦＮ
（１６）
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Ｐ ｆａ（Ｈ１ ｜ Ｈ０） ＝
ＮＦＰ

ＮＦＰ ＋ ＮＴＮ
（１７）

Ｐｎ（Ｈ０ ｜ Ｈ０） ＝
ＮＴＮ

ＮＦＰ ＋ ＮＴＮ
（１８）

　 　 另外，使用“ＲＯＣ 曲线”（ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｃｈａｒ⁃
ａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）衡量识别分类模型性能［２５］，ＲＯＣ 曲线横

坐标为假正率，纵坐标为真正率。 通常，若一个模型

的 ＲＯＣ 曲线被另一个模型的曲线完全“包住”，则
后者性能优于前者，另外也可使用 ＲＯＣ 曲线下的面

积，即 ＡＵＣ（ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｒｏｃ ｃｕｒｖｅ）评价模型优劣。

２　 模型验证

本文首先使用样本库数据对上述多类别特征融

合判别方法进行了测试，之后使用港池试验数据对

上述方法进行了验证，并对比研究了多类别特征融

合判别与单一类别特征识别分类的效果差异。
２．１　 样本库测试

样本库包含 ６５ ０００ 条噪声信号，其中水上类别

４２ ０００条，水下类别 ２３ ０００ 条。 随机选择 ２ 类目标

各 ４ ／ ５ 的样本组成训练集。 按照图 ３ 所示过程，本
文使用了在水声信号处理中常用的时域包络、

ＤＥＭＯＮ 谱、ＭＦＣＣ 系数作为待融合类别数据，分别

通过有监督预训练多层 ＬＳＴＭ 模型，自主学习提取

目标噪声特征子集，之后，采用串联特征融合运算子

融合特征子集形成融合特征，并训练后端识别分类

模型，相关参数设置见表 ２。 在前期研究中，在上述

３ 类输入数据条件下，采用“９ 层网络⁃１００ 个 ＬＳＴＭ
单元节点数”的组合均取得了相对较好的训练效

果。 同时，为降低这 ３ 类特征子集特征点数、幅值大

小等因素差异造成得影响，设置特征子集点数均为

３９０，并在进行特征融合之前对各特征子集幅值作归

一化处理。
表 ２　 模型相关参数

输入

数据

ＬＳＴＭ
输入节点数

ＬＳＴＭ
层数

ＬＳＴＭ
单元节点数

特征子集

维数

时域数据 ３０ ０００ ９ １００ ３９０
ＭＦＣＣ ３ ８６１ ９ １００ ３９０
ＤＥＭＯＮ ３ ２７６ ９ １００ ３９０

选取样本库中 ４６６ 条信号进行测试，根据样本

时长进行多次判别，基于判别统计情况给出最终识

别分类结果。
图 ５ 给出了基于统计值的各样本的分类正确概
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图 ５　 各样本识别分类正确概率

率，其中，横坐标为各测试样本编号，纵坐标为分类

正确概率，另外，蓝色点表示分类正确，红色点表示

分类错误。 从图中可以看出，①单一类别特征判决

情况下，采用 ＭＦＣＣ 作输入数据，样本总体分类正确

概率优于其他两类；②多类别特征融合判别的样本

总体分类正确概率优于单一类别特征判别情况。
同时，使用“样本均方误差（ＭＳＥ）”作为衡量样

本总体分类效果的标准，其计算公式可表述为

δＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｔ ＝ １
（ｐｔ － ｐ′ｔ ） ２ （１９）

　 　 其含义为样本测试正确概率与期望概率

（１００％） 的偏差， 同样， 也可使用 “ 均方根误差

（ＲＭＳＥ）”作为衡量标准，其计算公式可表述为

δＲＭＳＥ ＝ δＭＳＥ （２０）
表 ３ 给出了使用样本库数据测试时，单一类别数据

判别及多类别特征融合判别的 δＲＭＳＥ及 δＭＳＥ对比情

况，表中结果同样表明多类别特征融合判别的样本

总体分类正确概率优于单一类别特征判别情况。

表 ３　 测试 ＲＭＳＥ 及 ＭＳＥ 对比情况

判别

效果

单一类别数据判别

时域

包络
ＤＥＭＯＮ ＭＦＣＣ

特征级融合判别

时域⁃
ＤＥＭＯＮ

时域⁃
ＭＦＣＣ

ＤＥＭＯＮ⁃
ＭＦＣＣ

时域⁃
ＤＥＭＯＮ⁃
ＭＦＣＣ

决策级融合判别

时域⁃
ＤＥＭＯＮ

时域⁃
ＭＦＣＣ

ＤＥＭＯＮ⁃
ＭＦＣＣ

时域⁃
ＤＥＭＯＮ⁃
ＭＦＣＣ

δＲＭＳＥ １０．１４ ８．０５ ４．８１ ８．２２ ４．６４ ４．２３ ４．５９ ８．２９ ４．９１ ４．１９ ４．３１
δＭＳＥ １０２．９３ ６４．８２ ２３．２０ ６７．６３ ２１．５３ １７．９３ ２１．２３ ６８．８ ２４．１６ １７．６ １８．５９

　 　 图 ６ 样本库测试 ＲＯＣ 曲线给出了与图 ５ 相对

应的样本库数据测试的 ＲＯＣ 曲线，从图中 ＡＵＣ 面

积可看出多类别特征融合判别模型较单一类别特征

判别模型判别效果更好。
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图 ６　 样本库测试 ＲＯＣ 曲线

　 　 表 ４ 给出了使用样本库数据测试的分类混淆矩

阵，表中依次分别为使用单一类别特征判别与多类

别特征融合判别情况下的测试结果，根据公式（１３）
～（１８），计算各度量指标，详情见表 ５，其结果表明：
①当采用多类别特征融合方法进行判别时，模型判

别的正确率、真正率和假正率（虚警率）等指标均优

于单一类别特征判别方法；②在对特征进行两两融

合判别时，识别分类结果易受单一特征判别影响，如
表中时域⁃ＤＥＭＯＮ 特征级融合及决策级融合判别结

果相对较差，但对上述 ３ 类数据同时进行融合判别

时，结果较为稳定，受单一特征判别影响较小。

表 ４　 样本库测试分类混淆矩阵

判别结果 判别方式 预测为水下 预测为水上 实际总计

实际为水下

单一特征

时域包络 ６１ ２４
ＤＥＭＯＮ ６６ １９
ＭＦＣＣ ８０ ５

特征级融合

时域⁃ＤＥＭＯＮ ６９ １６
时域⁃ＭＦＣＣ ７９ ６

ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ７９ ６
时域⁃ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ７９ ６

决策级融合

时域⁃ＤＥＭＯＮ ６７ １８
时域⁃ＭＦＣＣ ８０ ５

ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ７９ ６
时域⁃ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ８０ ５

８５

实际为水上

单一特征

时域包络 １０３ ２７８
ＤＥＭＯＮ ９１ ２９０
ＭＦＣＣ ２６ ３５５

特征级融合

时域⁃ＤＥＭＯＮ ９９ ２８２
时域⁃ＭＦＣＣ ２２ ３５９

ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ １７ ３６４
时域⁃ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ２４ ３５７

决策级融合

时域⁃ＤＥＭＯＮ ８２ ２９９
时域⁃ＭＦＣＣ ２６ ３５５

ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ １７ ３６４
时域⁃ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ １７ ３６４

３８１
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表 ５　 样本库测试各度量指标 ％

判别方式 度量指标 Ｐａｃｃ Ｐｄ Ｐｍ Ｐｆａ Ｐｎ

单一特征

时域包络 ７２．７ ７１．８ ２８．２ ２７．０ ７３．０
ＤＥＭＯＮ ７６．４ ７７．６ ２２．４ ２３．９ ７６．１
ＭＦＣＣ ９３．３ ９４．１ ５．９ ６．８ ９３．２

特征级融合

时域⁃ＤＥＭＯＮ ７５．３ ８１．２ １８．８ ２６．０ ７４．０
时域⁃ＭＦＣＣ ９４．０ ９２．９ ７．１ ５．８ ９４．２

ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ９５．１ ９２．９ ７．１ ４．５ ９５．５
时域⁃ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ９３．６ ９２．９ ７．１ ６．３ ９３．７

决策级融合

时域⁃ＤＥＭＯＮ ７８．５ ７８．８ ２１．２ ２１．５ ７８．５
时域⁃ＭＦＣＣ ９３．３ ９４．１ ５．９ ６．８ ９３．２

ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ９５．１ ９２．９ ７．１ ４．５ ９５．５
时域⁃ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ９５．３ ９４．１ ５．９ ４．５ ９５．５

２．２　 港池试验数据验证

使用港池试验数据对本文模型进行验证，港池

试验示意图如图 ７ 所示。 试验过程中，使用试验船

吊放宽带声源播放水声信号，声源深度约 ７ ｍ，声学

传感器与声源位同一深度，距声源直线距离约为

１００ ｍ。 采集播放信号的 １ ／ ３ 倍频程谱级约为 ８０ ～
８５ ｄＢ＠ １ ０００ Ｈｚ。 试验期间，实际探测水上类别的

信号 ３９ 批次，水下类别的信号 ３２ 批次。 表 ６ 给出

了使用港池试验数据测试的分类混淆矩阵，其中，采

用单一 ＤＥＭＯＮ 特征进行判别为现场试验结果。

图 ７　 港池试验示意图

表 ６　 港池试验数据分类混淆矩阵

判别结果 判别方式 预测为水下 预测为水上 实际总计

实际为水下

单一特征

时域包络 ２１ １１
ＤＥＭＯＮ（现场试验结果） ２３ ９

ＭＦＣＣ ２６ ６

特征级融合

时域⁃ＤＥＭＯＮ ２２ １０
时域⁃ＭＦＣＣ ２６ ６

ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ２６ ６
时域⁃ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ２６ ６

决策级融合

时域⁃ＤＥＭＯＮ ２２ １０
时域⁃ＭＦＣＣ ２５ ７

ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ２７ ５
时域⁃ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ２７ ５

３２

实际为水上

单一特征
时域包络 ９ ３０

ＤＥＭＯＮ（试验结果） ９ ３１
ＭＦＣＣ ７ ３２

特征级融合

时域⁃ＤＥＭＯＮ ９ ３０
时域⁃ＭＦＣＣ ７ ３２

ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ５ ３４
时域⁃ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ６ ３３

决策级融合

时域⁃ＤＥＭＯＮ ９ ３０
时域⁃ＭＦＣＣ ８ ３１

ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ６ ３３
时域⁃ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ７ ３２

３９
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　 　 表 ７ 给出了不同判别方式对应的分类指标，其
结果同样表明，在港池试验数据条件下，采用多类别

特征融合判别效果优于单一类别特征判别效果，且

对上述 ３ 类数据同时进行融合判别时，结果较为

稳定。

表 ７　 港池试验数据测试各度量指标 ％

判别方式 度量指标 Ｐａｃｃ Ｐｄ Ｐｍ Ｐｆａ Ｐｎ

单一特征

时域包络 ７１．８ ６５．６ ３４．４ ２３．１ ７６．９
ＤＥＭＯＮ（现场试验结果） ７６．１ ７１．９ ２８．１ ２３．１ ７９．５

ＭＦＣＣ ８１．７ ８１．３ １８．８ １７．９ ８２．１

特征级融合

时域⁃ＤＥＭＯＮ ７３．２ ６８．８ ３１．３ ２３．１ ７６．９
时域⁃ＭＦＣＣ ８１．７ ８１．３ １８．８ １７．９ ８２．１

ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ８４．５ ８１．３ １８．８ １２．８ ８７．２
时域⁃ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ８３．１ ８１．３ １８．８ １５．４ ８４．６

决策级融合

时域⁃ＤＥＭＯＮ ７３．２ ６８．８ ３１．３ ２３．１ ７６．９
时域⁃ＭＦＣＣ ７８．９ ７８．１ ２１．９ ２０．５ ７９．５

ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ８４．５ ８４．４ １５．６ １５．４ ８４．６
时域⁃ＤＥＭＯＮ⁃ＭＦＣＣ ８３．１ ８４．４ １５．６ １７．９ ８２．１

３　 结　 论

为解决水声目标噪声识别过程中识别分类正确

率相对较低、虚警高等问题，本文采用长短时记忆网

络，建立了多层 ＬＳＴＭ 水声信号特征提取模型，自动

学习提取声学信号时域包络、ＤＥＭＯＮ 线谱、梅尔倒

谱系数等信息的数据特征，构建多类别特征子集。
在此基础上，建立了基于多类别特征子集的特征级

融合识别分类模型和基于 Ｄ⁃Ｓ 证据理论的决策级融

合识别分类模型，利用样本库数据和港池试验数据

对上述融合识别分类模型进行了测试，对比多类别

特征融合判别与单一类别特征识别分类效果的差

异，得到如下结论：
１） 多类别特征融合判别模型的识别分类效果

总体优于单一类别特征判别模型。 在对特征进行两

两融合判别时，识别分类结果易受单一特征判别影

响，但对文中时域包络、ＤＥＭＯＮ 谱、ＭＦＣＣ ３ 类数据

同时进行融合判别时，结果较为稳定，受单一特征判

别影响较小，因此，增加融合数据类型，有助于提高

判别稳定性，降低错误判别结果的影响。
２） 较单一类别特征判别方法，多类别特征融合

判别可有效提高识别分类的正确率，降低虚警率，但
特征级和决策级 ２ 种融合方法优劣程度及融合判别

实时性问题仍需作进一步研究。
３） 当融合的局部单一类别数据判别模型相同

时，决策级融合判别更能有效利用单一类别数据判

别模型的优化结果，对各输入数据条件下局部判别

模型的限制较小，模型优化更为简便。 相比之下，特
征级融合判别模型受各类别特征子集维数、数量等

参数影响较大，具体而言，可分性强的特征子集，对
融合判别结果会产生良性影响，而可分性差的特征

子集，对融合判别结果会产生不良影响。 本文仅针

对这两种融合判别模型进行了研究介绍，但由于未

开展优化选择相关研究，因此二者优化后判别效果

对比情况需进一步研究探讨。
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