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基于核空间联合稀疏表示和指数平滑的
多基地水下小目标识别

王佳维 1，2，许 枫 1，杨 娟 1*

（1. 中国科学院声学研究所，北京 100190；2. 中国科学院大学，北京 100049）

摘　要：　针对多基地水下小目标分类识别问题，本文提出了一种基于核空间联合稀疏表示和指数平滑的多基

地水下小目标识别方法 . 对水下目标多角度散射信号提取 6 种典型的具有信息互补性和关联性的特征，提出一种

随机森林（Random Forest，RF）和最小冗余最大相关（minimum Redundancy and Maximum Relevance，mRMR）相结合的

特征选择方法（RF-mRMR），得出综合的特征重要性排序结果 . 通过实验得出分类模型所需的最优特征子集，达到

降低数据处理复杂度和提高目标分类结果的目的 . 为了捕捉到数据中的高阶结构，在联合稀疏表示模型的基础上，使

用核函数将线性不可分的特征数据映射到高维核特征空间 . 为了充分挖掘稀疏重构后包含在残差波段中的有用信

息，使用指数平滑公式对具有一定意义的残差信息进行再利用，最后由核特征空间下的最小误差准则判定目标的类

别 . 应用本文提出的方法对 4类目标的海试数据进行识别，结果表明，相较于其他 7种对比算法，本文提出的改进方法

具有更好的分类性能，而且大多数情况下，本文提出的算法在双基地声呐模式下具有比单基地声呐更高的识别准确率和

更低的虚警率 .
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Multi-Static Underwater Small Target Recognition Based on Kernel 
Joint Sparse Representation and Exponential Smoothing
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Abstract:　Aiming at the problem of multi-static underwater small target classification and recognition, a multi-static 
underwater small target recognition method based on joint sparse representation of kernel space and exponential smoothing 
is proposed.  Six typical features with information complementarity and correlation are extracted from the multi angle scat⁃
tering signals of underwater targets.  A feature selection method (RF-mRMR) combining random forest (RF) and minimum 
redundancy maximum correlation (mRMR) is proposed to obtain the comprehensive feature importance ranking results.  
The optimal feature subset required by the classification model is obtained through experiments, so as to reduce the com⁃
plexity of data processing and improve the result of target classification.  In order to capture the high-order structure in the 
data, based on the joint sparse representation model, the kernel function is used to map the linearly indivisible feature data 
to the high-dimensional kernel feature space.  In order to fully mine the useful information contained in the residual band af⁃
ter sparse reconstruction, the exponential smoothing formula is used to reuse the residual information with certain signifi⁃
cance.  Finally, the category of the target is determined by the minimum error criterion under the kernel feature space.  The 
method proposed in this paper is applied to identify the sea trial data of four types of targets.  The results show that the im⁃
proved method has better classification performance than the other seven comparison algorithms in this paper.  In most cas⁃
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es, the proposed algorithm has higher recognition accuracy and lower false alarm rate than mono-static sonar in bistatic so⁃
nar mode.
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sparse representation; exponential smoothing
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1　引言

近年来，水下小目标（如潜水员和水雷等）正在成

为水下安全的重要威胁，因此水下小目标识别系统的

研究具有重要的现实意义 . 以往多基于单基地声呐组

网的模式对大范围水域进行安全保障工作，目标识别

结果受姿态等因素影响较大，因为只利用了目标的后

向散射信息 . 而多基地声呐组网探测系统可以同时利

用目标的多角度散射信息，因此可以获得更加稳定的

识别结果［1］.
目前，专门针对多基地水下小目标分类识别的研

究较少 . 因此，参考有关雷达目标、水下似雷目标、侧扫

声呐目标图像等多角度识别的文献是具有很大意义

的 . 从文献中参考并可应用于多基地水下目标识别

的方法分为三类：一是提取在多基地下目标的特殊

特征进行分类识别；二是对多基地各个节点分别进

行分类，并将分类结果融合，即基于决策级的数据融

合方法；三是将多基地各个节点的特征分别提取出

来，进行特征融合并分类，即基于特征级的数据融合

方法 .
在第一类多基地水下目标识别的方法中，如由于

传统的双基地高距离分辨率剖面长度无法反映目标长

度，Ai等人［2］定义了一个新的长度：目标在双基地角平

分线上的投影长度，对雷达目标进行分类识别 . 但此方

法有两个缺点：一是建立的模型是基于一定假设进行

的数学推导，复杂情况下的模型难以建立；二是只进行

了电磁计算和动态仿真，在复杂的真实环境下模型不

一定适用 .
在应用数据融合思想提高目标分类识别效果的领

域中，早期由于处理数据的维度和总量的增加受到计

算机运算能力的限制，因此研究主要集中在基于决

策层的数据融合方法 . Dobeck［3］提出基于模糊逻辑方

法的决策级数据融合方法，对侧扫声呐多视角图像

进行检测识别 . Reed 等人［4］提出基于 Dempster-Shafer
证据理论的决策级融合方法，对侧扫声呐探测到的

多视角海底似雷目标图像进行分类 . 严科伟等人［5］

将舰船辐射噪声的 DEMON 谱线谱和 DEMON 谱连续

谱这两种谱信息输入到多神经网络分类识别器，并

对输出向量基于加权投票表决规则进行目标分类识

别 . Huan 等人［6］在决策层应用加权贝叶斯决策融合

算法融合分类器的结果，对多角度合成孔径雷达图像

进行识别 .
决策层可融合信息少，而且忽视了各节点之间的

相关性［7］，因此从信息利用的角度来说无法达到最优的

识别性能 . 而特征层能够保留更多原始信息，并且可以

充分利用各节点之间的互补性，充分发挥特征融合分

类器本身的优势，在这个层次进行融合是目前最优的

选择［8］. 基于特征级的数据融合方法有两类：一是提取

多基地的单一特征进行融合，二是提取多基地的多特

征进行融合 . 其中，后者融合多种不同类型的特征信

息，在多视角下表现出良好的鲁棒性，因此较前者有显

著的性能改进［9~11］.
在基于特征级的数据融合方法中，侯平魁等人［12］

提取水下目标回波信号中体现目标丰富信息的多特征

矢量，应用模糊融合分类器进行特征层融合 . 赵自璐等

人［9］提出一种水下冲激噪声环境下的多特征融合的信

号调制方式识别方法，应用 SVM对三种特征进行融合，

进而对调制方式进行识别 . 温涛等人［13］利用RELAX算

法提取了多视角下的目标散射点回波强度信息以及散

射点沿距离像分布的位置信息，利用连续隐马尔科夫

模型融合多视角特征数据实现多基地水下目标识别 .
Pei等人［14］针对合成孔径雷达自动目标识别，提出一种

包含多输入并行拓扑结构的深度卷积神经网络，以及

一种端到端的深度特征提取与融合网络［15］，将每个视

图中提取的特征进行融合，有效地利用多视角的识别

信息，提高目标识别性能 .
除以上特征融合方法外，常见的方法还有基于稀

疏表示理论的特征融合算法，其通常与最优理论相结

合，将特征融合问题转化为优化问题，通过求解多特征

的稀疏表示系数达到多特征融合的目的［16］. 应用稀疏

表示方法对多角度数据提取的多特征进行融合在其他

领域有广泛应用，如多视角合成孔径雷达图像识别［17］、
多视角步态识别［10］、多传感器人类和动物的足迹识

别［8］、多传感器瞬态声学数据分类［11，18］等，但是目前在

多基地水下目标识别研究中没有应用到稀疏表示类

方法 .
近年来，表示型算法得到了广泛的应用，并且不断

涌现出多种改进算法 . 联合稀疏表示分类（Joint Sparse 
Representation-based Classification，JSRC）算法［19］基于

联合稀疏性的假设 . 相较于稀疏表示分类（Sparse 
Representation-based Classification，SRC）算法［19］，JSRC
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算法能够同时得到多个观测值的稀疏表示，充分利用

多视角或多传感器之间的相关性，因此可以获得比前

者更好的分类性能［19，20］. 而且在遮挡、尺度、光照、姿

态等外观变化下，基于 JSRC算法的特征融合视觉跟踪

器的性能要优于基于 SRC 算法等 10 余种算法的特征

融合跟踪器的性能，对外界环境变化具有较高的鲁

棒性［21］.
作为 SRC和 JSRC算法的延伸，基于核空间稀疏表

示分类（Kernel Sparse Representation-based Classifica⁃
tion，KSRC）的算法［22］和基于核空间联合稀疏表示分

类（Kernel Joint Sparse Representation-based Classifica⁃
tion，KJSRC）的算法［11］通过核函数将线性不可分的

数据映射到高维核特征空间，隐式地利用了线性模

型无法捕捉到的数据中的高阶结构，提高了算法的

分类性能 .
Dao 等人［18］对由 4 个声学传感器在迫击炮和火箭

的发射和撞击期间收集的瞬态声学数据进行分类，提

取信号的倒谱系数特征，提出了一个通用的多传感器

联合稀疏表示框架，进一步将框架扩展到核化模型 . 该

模型在由核函数诱导生成的特征空间中，依赖所有训

练样本对测试样本的稀疏表示进行分类 . 在几个真实

的多传感器数据集上进行了大量实验 . 结果表明，核函

数对特征空间中的分类产生了非常大的性能改进 . 在

此基础上，Dao等人［11］提取三种不同特征，并对三种特

征进行融合分类 . 实验结果表明，该方法优于传统分类

器、深度神经网络和深度置信网络，原因可能是某些训

练集的局限性和缺乏多样性，而且结果证明多种声学

特性的组合可以产生显著的性能改进 .
多基地水下小目标识别问题的核心是特征选取和

分类器的设计 . 以上是分类器的分析，接下来介绍常

用的水下目标特征 . 高阶谱（Higher Order Spectra，
HOS）特征是一种典型的平移不变特征，对平移、旋转

和缩放具有不变性，因此对检测位于原始数据中任意

位置和任意大小的对象都非常有用，而且 HOS 特征对

加性高斯噪声不敏感 . 若是可以获得同一个目标的多

组数据，该特征会有更好的应用前景［23］. 双谱作为阶

数最低的高阶谱，在应用中，常选取其对角切片作为特

征量［1］.
中心矩特征［24］既是一种常用的平移不变特征，也

是一种典型的波形结构特征，含有目标的形状尺度信

息［25］. 相较于高阶谱特征，中心矩特征具有明确的物理

含义，缺点是对波形变化比较敏感 .
Relax 算法是一种可以用来提取散射点模型的真

实参数的非线性最小二乘松弛算法，可以从加性色噪

声中估计正弦信号的幅度和频率［26］，也可以理解为目

标散射点的回波强度信息和沿距离像分布的位置信

息［13］. 形状相同而材料不同的目标具有不同的形态函

数和不同的频率特性，因此可以将目标的频率特性作

为目标识别的重要依据［27］. 因此，Relax 算法提取的散

射点强度特征包含几何信息；散射点位置特征既包含

几何信息，又包含材料信息 .
金磊磊等人［28］通过实测数据验证了小波变换特征

对水下材料分类的可行性 . 小波包分析是一种比小波

分析更精细的正交分解方法，可以把信号按照任意时

频分辨率，不重叠、无泄漏地分解到不同频段，各频带

内的能量元素构成的特征向量即为小波包能量谱特

征，因此小波包能量谱特征［29］可以提高不同材料目标

的分类准确率 .
研究表明，声呐操作员分辨水下声音的方式，与人

耳识别语音的方式相同 . 因此，听觉特征也被广泛应用

于水下目标分类［30，31］，希尔伯特-黄变换（Hilbert-Huang 
Transform，HHT）［32］是一种信号分析方法，能够在对信

号整体分解的同时兼顾信号的局部性，常被应用于语

音信号特征提取 . 李秀坤等人［31］研究发现，应用希尔伯

特-黄变换提取的希尔伯特边际谱特征，不仅可以有效

地提取目标的弹性亮点特征，还可以有效抑制混响 . 实

验证明，此方法比频域离散小波变换具有更好的分

辨力 .
由于目前国内外没有将稀疏表示类模型应用在多

基地水下目标分类识别领域的先例，基于以上分析，本

文首先对水下目标多角度散射信号提取 6种典型的具

有信息互补性和关联性的特征，其次提出了一种随机森

林（Random Forest，RF）［33］和最小冗余最大相关（mini⁃
mum Redundancy and Maximum Relevance，mRMR）［34］相
结合的特征选择方法（RF-mRMR），得出综合的特征重

要性排序结果 . 通过实验得出分类模型所需的最优特

征子集，达到降低数据处理复杂度和提高目标分类识

别结果的目的 . 然后本文将压缩采样匹配追踪（Com⁃
pressive Sampling Matching Pursuit，CoSaMP）算法［29］扩
展得到多视角下的压缩采样匹配追踪算法，并将该框

架扩展到核化模型 . 在此基础上，参考自适应 boosting
的思想，使用指数平滑公式对稀疏重构后的残差信息

进行充分挖掘，达到提高数据集稳定度的目的，进而提

出了一种基于核空间联合稀疏表示和指数平滑的多基

地水下目标识别方法 . 最后 . 应用核特征空间下的最

小误差准则判定目标所属类别 .
2　核空间联合稀疏表示和指数平滑

JSRC算法可以在同一框架下对具有统计相关性的

多个观测值进行重构，提高多个观测值的联合表征精

度，在多视角合成孔径雷达自动目标识别［20］、多观测声

学信号分类［19］等领域，其分类性能优于 SRC算法、SVM
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算法和逻辑回归算法等 . 作为 JSRC 算法的改进，

KJSRC 算法分类性能优于传统分类器、深度神经网络

和深度置信网络 . 实验证明，核函数对特征空间中的分

类有很大的性能改进［11，18］. 因此，本文提出了一种基于

核空间联合稀疏表示和指数平滑的多基地水下目标识

别方法 . 该方法在由核函数诱导的高维特征空间中，依

赖未知样本相对于目标训练样本的稀疏表示进行目标

检测 .
假设目标训练样本库中目标类别总数为C，多视观

测数目为 M，则第 m（m = 12M）个观测视角对应的

字典矩阵为Am ÎRb ´N，测试样本 ym ÎRb ´ 1，nc 为类内样

本总数，N = ∑
c = 1

C

nc为训练样本总数，b为样本维数 .
当训练样本充足时，测试样本可以由与测试样本

所属同一目标类别的训练样本集进行线性表示［29］，即
ym =Am

c w m
c （1）

此处，假设 ym为第 c（c = 12C）类目标的第m个视角

所对应的测试样本，Am
c 为第 c 类目标的第 m 个观测视

角的训练样本集，w m
c 为 ym 在训练样本集 Am

c 上对应的

系数向量 .
在实际应用中，由于不能分辨测试样本的所属类

别，对式（1）进行改写，得到独立观察的情况下各视角

的稀疏表示问题，即

ym =Amwm （2）
即用第 m 个观测视角所对应的所有目标类别的训练

样本线性表示 ym，其中，Am = [ Am
1 A

m
2 Am

C ]，wm 对

应 ym 在 Am 上的系数向量 . 在理想情况下，wm 的非零

值 应 该 全 部 与 第 c 类 目 标 相 对 应 ，即 wm =

[0；；w m
c ；；0].

将不同视角的稀疏表示系数改写为矩阵的形式

W = [w1 wm wM ]，则综合考察各个观测视角的重

构优化目标函数为

min
w

ì
í
î

g (W ) = ∑
m = 1

M

 ym -Amwm ü
ý
þ

（3）
其中，重构优化目标函数等效于对各个观测视角进行

独立的重构 . 由于同一目标的多个观测视角存在相关

性，因此式（3）的这种独立重构获得的结果往往不是最

优的 . 为此，引入联合稀疏表示算法中的混合范数约束

对稀疏表示系数矩阵W的字典原子分布进行约束 . 常

见的混合范数约束有 l12 和 l02 范数 . 在多任务联合学

习中，l02 范数可以获得比 l12 更加稀疏的矩阵结构，往

往具有更高的分类性能［29］. 因此，本文采用 l02 范数对

系数矩阵W进行约束，即

ŴJSRC = arg min
w

∑
m = 1

M

 ym -Amwm

s.t.    W
02

≤ K
（4）

其中，K是稀疏度 .
本文在获得稀疏矩阵 W 的最优估计值 Ŵ 后，将依

据最小误差准则计算测试样本划分为不同目标类别时

对应的重构误差，测试样本所属类别为总重构误差最

小的目标类别，最小误差准则［29］为

ĉ = arg min
cÎ { }12C

∑
m = 1

M

 ym -Amδc( )ŵ m
JSRC

2

2
 （5）

其中，δc(ŵm )表示稀疏向量 ŵm 除了属于第 c 类目标对

应的系数以外，其他系数置为0.
核方法可以在一定程度上提高算法的分类性能，

原因是其提供了线性空间到非线性空间的映射，可以

利用特征空间中数据的非线性 . 对于训练样本 A和测

试样本 y，应用非线性映射函数ϕ ( x)将其映射到高维核

特征空间，根据高维特征空间中测试样本相对于训练

样本的稀疏表示对目标进行检测 .
非线性映射函数 ϕ ( x)不容易确定，在不明确 ϕ ( x)

的具体形识下，可以通过核技巧的应用，使用Mercer内
核 k ( × × )来获得高维核特征空间中的映射数据 . 设

a1 a2 表示 a1 与 a2 的内积，则 Mercer 核 k ( x1 x2 )［18］的
定义如下：

k ( x1 x2 ) = ϕ ( )x1 ϕ ( )x2 （6）
常见的核函数有高斯核、多项式核、线性核、Sig⁃

moid 核等 . 其中，高斯核［18］（也称径向基函数）能把原

始特征数据映射到无穷维特征空间，具有较强的局部

性和抗干扰能力，是目前应用最广泛的核函数，其定义

如下：

k ( x1 x2 ) = exp(-γ x1 - x2

2

2
) （7）

其 中 ，参 数 γ 用 于 控 制 径 向 基 函 数 的 宽 度 ，γ =
1
N∑

i = 1

N 1

 A i -
-
A

2

2

，
-
A是所有训练样本的平均值［35］，对本文

实验数据分析，参数 γ = 0.307. 对式（4）进行改进，得到

经过非线性映射函数 ϕ ( x)映射后的核空间 JSRC 算

法，即

ŴKJSRC = arg min
w

∑
m = 1

M

 ϕ ( )ym - ϕ ( )Am wm  

s.t.    W
02

≤ K
（8）

其中，ϕ ( ym )和 ϕ ( Am )分别是第m个观测视角下的测试

样本和训练样本在核特征空间中的映射，由于 ϕ ( ym )和
ϕ ( Am )不确定，故式（8）中的稀疏表示矩阵不可直接求

得，通过应用核技巧，将式（8）转化为

ŴKJSRC = arg min
w

∑
m = 1

M 

 


ϕ ( )Am T

ϕ ( )ym - ϕ ( )Am T
ϕ ( )Am wm

 s.t.    W
02

≤ K

（9）
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其 中 ，ϕ ( Am ) T
ϕ ( ym ) = k ( Am ym ) = (k ( )Am

11 y
m 

)k ( )Am
12 y

m k ( )Am
cnc
ym

T

ÎRN ´ 1 是字典矩阵 Am 中各

原 子 与 测 试 样 本 ym 的 核 函 数 值 组 成 的 向 量 ，

ϕ ( Am ) T
ϕ ( Am ) = k ( Am Am ) ÎRN ´N 是字典矩阵 Am 中各

原子间的核函数值组成的矩阵，则式（9）可以转化为核

函数形式，即

ŴKJSRC = arg min
w

∑
m = 1

M

 k ( )Am ym - k ( )Am Am wm

s.t.    W
02

≤ K
（10）

本文对压缩采样匹配追踪算法［29］进行改进，得到

指数平滑后的核空间多视角压缩采样匹配追踪（Expo⁃
nential Smoothing Kernel Multi-View Compressive Sam⁃
pling Matching Pursuit，ESKMV-CoSaMP）算法，并应用

ESKMV-CoSaMP 算法求解式（10），得到稀疏表示矩阵

的最优估计值 .
与式（10）相对应的分类器为由式（5）改写的核特

征空间下的最小误差准则：

ĉ = arg min
cÎ { }12C

∑
m = 1

M

 k ( )Am ym - k ( )Am Am δc( )ŵ m
KJSRC

2

2
 

（11）
参考自适应 boosting的思想，在算法每一次迭代过

程中，将本次残差和上一次指数平滑后的残差采用指

数平滑法进行叠加，以便充分挖掘应用 ESKMV-

CoSaMP 算法进行稀疏重构后的残差波段中的有用信

息，每次叠加后产生的新波段特征包含更多有用信息

并且更加稳定，指数平滑法表达式如下：

St = αyt + (1 - α)·St - 1 （12）
其中，St 是第 t期指数平滑值；St - 1 是第 t - 1期指数平滑

值；yt是第 t期的实际值；α (0 < α < 1)是平滑系数 .
ESKMV-CoSaMP算法如算法1所示 .
基于核空间联合稀疏表示和指数平滑（Exponen⁃

tial Smoothing Kernel Joint Sparse Representation-based 
Classification，ESKJSRC）的多基地水下目标识别方法具

体步骤如算法2所示 .
3　数据预处理、特征提取和特征选择

3. 1　数据预处理

高分辨一维距离像（High Range Resolution Profile，
HRRP）反映了目标在一定的声呐视角内的分布特性，

包含了目标的尺寸、形状、材料等特征信息［1］，对目标的

分类和识别具有重要意义 .
同一个目标的散射信号幅度在不同的观测条件下

可能会有很大差异，这就是强度敏感性，解决办法通常

是舍弃绝对强度信息，只利用相对强度信息 . 消除强度

敏感性的方法有利用一些准则对信号进行归一化处理

和搜索最优幅度匹配因子等［36］，本文选择利用能量（l2
范数）归一化［37］消除强度敏感性 .

HRRP 是应用距离窗对声呐接收到的目标散射信

号进行截取得到的，这就导致截取的散射信号在距离

窗口中存在未知的相对位移，真实的散射信号在距离

窗中发生平移，这种现象就是平移敏感性 . 消除平移敏

算法2 基于ESKJSRC算法的多基地水下目标识别方法

输入: 多观测视角对应的字典矩阵Am ÎRb ´N,测试样本 ym ÎRb ´ 1,稀
疏度参数K = 100,平滑指数α = 0.3,核函数 k,其中,m = 12M (M为

多视观测数目),c = 12C (C为目标类别总数)
输出: 测试样本所属目标类别

1. 通过高斯核函数计算 k ( Am ym ) ÎRN ´ 1,k ( Am Am ) ÎRN ´N

2. 使用算法1中的ESKMV-CoSaMP算法求解式(10),得到核空间联

合稀疏表示矩阵的最优估计值 ŴKJSRC

3. 根据式(11)计算测试样本被划分为第 c类目标时所对应的重构误

差 rc = ∑
m = 1

M

 k ( )Am
c y

m
c - k ( )Am

c A
m
c δc( )ŵ m

KJSRC

2

2
 

4. 根据核特征空间下的最小误差准则,具有最小总重构误差的目标

类别即为待测样本所属类别,即 ĉ = arg min
cÎ { }12C

rc 

算法1 ESKMV-CoSaMP算法

输入: 字典矩阵Am 中各原子与测试样本 ym 的核函数值组成的向量

k ( Am ym ) ÎRN ´ 1,字典矩阵 Am 中各原子间的核函数值组成的矩阵

k ( Am Am ) ÎRN ´N,稀疏度参数 K = 100,平滑指数 α = 0.3,其中 ,m =

12M (M为多视观测数目),N为训练样本的总数

输出: 核空间联合稀疏表示矩阵最优估计值 Ŵ

1. 初始化: w m
( )0 = 0, S m

( )0 = r m
( )0 = k ( Am ym ), E = [ e1 em eM ] = 0,

u = [u1 ; ; un ; ; uN ] = 0, n = 1N, Ω =Æ, t = 0

2. 计算当前估计误差在字典矩阵上的投影: em = (k ( Am Am ) ) T

Sm,
则E = [ e1 em eM ],令un =  E ( )n:

2

2
,则u = [u1 ; ; un ; ; uN ]

3. 根据投影向量估计支撑集: Ω res = supp (u2K )
4. 合并最近两次迭代的支撑集: Ω =ΩÈΩ res

5. 根据新的支撑集估计系数:
ŵm = é

ë
êêêê(k ( Am Am ) ) T

Ω(k ( Am Am ) )Ωùûúúúú
-1

(k ( Am Am ) ) T

Ω
k ( Am ym )Ω,

Ŵ = [ ŵ1 ŵm ŵM ]

6. 根据估计系数估计新的支撑集: νi =  Ŵ ( )i:
2

2
,

ν = [ ν1 ; ; νi ; ; νimax
], (2K ≤ imax ≤ 3K), Ω = supp (νK )

7. 令W( )t = Ŵ( )t ,其中,W( )t = [w 1
( )t w m

( )t w M
( )t ]

8. 计算残差: r m
( )t+1 = k ( Am ym ) - k ( Am Am )w m

( )t ,将本次残差和上一次指

数平滑后的残差采用指数平滑法进行叠加S m
( )t+1 =αr m

( )t+1 + (1-α) S m
( )t

9. 令 t = t + 1,在步骤(2)~(9)之间迭代,直至满足循环停止条件

10. 输出 Ŵ =W( )t
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感性的方法主要有按照一定的准则进行平移搜索，将

距离像平移对准（相对对齐法、绝对对齐法）和提取平

移不变特征 . 相较于相对对齐法，绝对对齐法虽然精度

较低，但是大大减少了计算量 . 因此，在预处理阶段本

文选择绝对对齐法中的重心法［38］消除平移敏感性 .
3. 2　特征提取

为消除平移敏感性，本文在特征提取时，首先提取

平移不变特征——双谱对角切片特征、中心矩特征 .
水下目标回波中包含的信息主要分为三类：几何

信息、运动信息和材料信息 . 几何信息包括目标的尺度

形状等，材料信息包括目标的纵波速度、横波速度、密

度等［39］. 本文目标运动幅度较小，故不考虑运动信息 .
为提取几何信息，本文选择以下特征：中心矩特征、散

射点强度特征、散射点位置特征 . 为提取材料信息，本文

选择以下特征：散射点位置特征、小波包能量谱特征 .
综上所述，本文提取特征分别为：双谱对角切片特

征、中心矩特征、散射点强度特征（正弦波幅度信息）、

散射点位置特征（正弦波频率信息）、小波包能量谱特

征、希尔伯特边际谱特征 .
3. 3　特征选择

根据特征选择和分类器之间的关系，特征选择方

法可分为过滤式、包裹式和嵌入式［40］. 过滤式方法基于

特征的通用表现进行选择，如目标相关性、自相关性和

发散性等 . 特征选择和分类器的学习是两个独立的过

程，优点是具有较好的搜索速率和通用性，缺点是忽略

了特征选择和分类算法之间的相互作用，如 Relief 算
法、相关性测量法、mRMR 算法等 . 包裹式方法中分类

算法将给定特征集的分类效果反馈给特征选择环节，

以便改进特征集，以分类器的分类表现为优化目标，选

择出的特征对分类器有很好的适应性 . 优点是往往能

够获得较高的分类精度，缺点是没有考虑到特征之间

的冗余性，容易发生过拟合，降低算法的泛化能力，如

线性判别、随机森林、前向搜索、后向搜索、支持向量机

等 . 嵌入式方法中特征选择和分类算法同步实现，然而

目前嵌入式方法的实现往往采用一阶正则化模型，不

适用于处理非线性问题，因此该方法的实际使用范围

受到限制［40］.
单一的特征选择方法不能同时考虑到降低特征之

间的冗余性，以及筛选出能够提高分类精度的特征，如

mRMR 算法无法体现不同特征对分类效果的差异，RF
算法没有考虑特征之间存在的冗余性 . 因此，本文提出

将 RF 和 mRMR 相结合的特征选择方法 RF-mRMR. 结

合两种特征选择方法得出最终的特征重要性排序结

果，根据排序对从第 1个到第 i个特征所构成的特征子

集逐个进行实验测试，然后选择识别效果最好的一组

特征作为最优特征子集 .
综上所述，基于核空间联合稀疏表示和指数平滑

的多基地水下目标识别方法流程图如图1所示 .

4　实验及结果分析

4. 1　实验设计

2020年 10月 30日，在江苏省某海域进行双基地水

下小目标识别实验，实验布局示意图如图 2所示 . 码头

附近海域水深约 10 m（水面起伏在 8~12 m），两套收发

合置声呐设备采用壁挂架子，固定布放在东、西码头池

壁，间距约 90 m，声呐入水深度约 5 m，探测目标距离东

西两套声呐 100~130 m. 本文使用的是中国科学院声学

研究所研制的蛙人探测声呐，具有水下小目标自动探

测、跟踪、识别及报警等功能 . 在声呐系统采集实验数

据时间内，探测目标在水流作用下有轻微的运动，目标

的姿态随时间发生变化 .
多基地声呐系统的工作模式为系统中一部或多部

大功率声源发出声波监测海域，部署在不同基地的声
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图1　基于核空间联合稀疏表示和指数平滑的多基地水下目标识别方法流程图
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呐采用被动监听模式接收目标的散射信号，双基地声

呐系统是多基地声呐系统中最简单的一种［13］. 本文中

的双基地声呐系统工作模式为西侧声呐发射信号，西

侧和东侧声呐同时接收信号，以及东侧声呐发射信号，

西侧和东侧声呐同时接收信号 . 与之进行对比的单基

地声呐系统工作模式分别为东侧声呐收发一体和西侧

声呐收发一体 .
本文发射信号为 LFM 信号，数据处理过程中对声

呐接收的原始带通信号进行带通采样 . 4 类目标分别

为：圆柱桶子长2.1 m，直径0.6 m；注水圆球直径0.39 m；

圆台上直径 0.5 m，下直径 1 m，高 0.5 m；携带开放式呼

吸器的蛙人，实验目标如图3所示 .
双基地声呐系统探测 4类目标得到的声呐图像如

图4所示，海试实验的信噪比为5 dB左右 .

本文中算法的设计和分析是在MATLAB环境下完

成的，CPU是英特尔 i5-6200 U，主频是 2.3 GHz，内存是

8 GB. 4 类目标的样本库中分别有 200 组实验数据，本

文中的实验结果为 30次结果的平均值，每次数据分析

均是从 4 类目标的样本库中随机抽取 100 组作为训练

数据，另外100组作为测试数据 .
为了检验本文所提方法的有效性，选取 K 最近邻

（K-Nearest Neighbor，KNN）分类算法［41］、SVM（Support 
Vector Machine）算法［42］、SRC 算法［29］、卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks，CNN）算法［43］、逻辑回归

（Logistic Regression，LR）算法［44］、基于 l02 范数约束的

JSRC 算法［19，29］. 6 种常见分类算法与本文所提算法进

行对比，为更加详细地说明核函数和指数平滑的作用，

增加没有指数平滑的本文算法，即基于 l02 范数约束的

KJSRC算法进行对比 .
4. 2　特征提取参数设置

对东西两侧声呐的一维距离像的包络计算双谱，

本文采样率 fs = 21.33 kHz，FFT 点数 N = 128，则频域分

图2　实验现场布局示意图

(a) 圆柱桶子

(c) 圆台 (d) 携带开放式呼吸器的蛙人

(b) 注水圆球

图3　实验目标
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辨率 Df = fs N = 167 Hz，对四类目标计算双谱并画图，

发现双谱主要集中在 0~2 100 Hz，则对应的点数 M =
2 100 Df = 12.6，取 M = 13，提取这一部分的双谱对角切

片，得到4类目标的一维距离像双谱对角切片特征 .
本文的高阶中心矩以一阶原点矩为参照，取 2~3阶

中心矩作为中心矩特征向量 .
通过 4类目标的散射信号计算散射点强度和位置

特征 . 结果表明，当均选取 10 个强散射点进行特征提

取时，可以较好地兼顾特征的有效性和计算复杂度，此

时声呐接收的目标散射信号可以看作 10个复正弦信号

的叠加 . 本文中散射点强度特征维数为 10，分别指 10

个散射点的散射强度；散射点位置特征维数为 10，分别

指10个散射点与参考点的距离 .
本文信号的小波包分解层数为 4层，计算第 4层的

16 个频段信号对应的能量特征序列，即为小波包能量

谱特征 .
计算希尔伯特边际谱特征时，各类目标散射信号

经验模态分解后得到 8~11阶本征模态函数 . 从目标散

射信号的边际谱图可以看出，该信号的高频分量较弱，

低频分量较强，信号能量主要分布在前 200 Hz，因此取

边际谱的前17维代表边际谱特征 .
本文提取的6种特征如表1所示 .

4. 3　RF-mRMR特征选择方法

mRMR［34］特征选择算法通过最大化特征与类变量

之间的相关性和最小化特征之间的冗余性来对特征进

行选择，本文中应用mRMR算法对 68个特征进行排序，

得到归一化后的特征重要性排序，如图 5中蓝色柱状图

所示 .
在特征子集中抽取 2/3例样本做随机森林分类，得

到 68 个特征的重要程度排序，重要程度用平均基尼

（Gini）指数下降程度［33］进行评估，该值越大表示该特征

越重要，越能够提高分类精度 . 平均Gini指数下降程度

评价特征的重要性依据的是每个特征对分类树每个节

点上的观测值的异质性的影响，归一化后的平均 Gini
指数下降程度如图5中红色柱状图所示 .

由于两类特征选择方法得到的特征重要性量纲相

 

(a) 圆柱桶子      (b) 注水圆球 (c) 圆台      (d) 携带开放式呼吸器的蛙人

 

(e) 圆柱桶子        (f) 注水圆球 (g) 圆台        (h) 携带开放式呼吸器的蛙人

图4　4类目标的声呐探测图像,(a)~(d)为东侧声呐图像,(e)~(h)为西侧声呐图像

表1　特征提取

特征名称

中心矩特征

散射点强度特征(正弦波幅度信息)
散射点位置特征(正弦波频率信息)

小波包能量谱特征

希尔伯特边际谱特征

双谱对角切片特征

特征类型

平移不变特征、几何特征

几何特征

几何特征、材料特征

材料特征

听觉特征

平移不变特征

特征维数

2
10
10
16
17
13

特征序号范围

1~2
3~12

13~22
23~38
39~55
56~68
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同，因此将二者归一化后的结果相加求和［33］，即为本文

提出的RF-mRMR特征选择方法，得到各特征重要性排

序最终结果，如图5所示 .
在图 5 各特征重要性排序最终结果的基础上，需

要进行特征筛选选择出分类算法对应的最优特征子

集 . 本文将根据排序对从第 1 个到第 i 个特征所构成

的特征子集逐个进行实验测试，选择识别效果最好的

一组特征作为最优特征子集 . 为了找到合适的特征数

量 i，需要比较不同的 i值对分类算法的 AUC（Area Un⁃
der Curve）值的影响 . 取对应 i 值的 30 个 AUC 值的平

均值作为各个分类算法的最终AUC值 . 分析结果如图

6所示，横轴是每个基地的特征数量，纵轴是双基地的

AUC值 . 此处，每个基地的特征选择序列是一样的，双

基地分类结果是依据两个基地下同样的特征序列得

到的 .

以本文算法为例，由图 6可以看出，当特征数量 i为

9 时，本文算法的双基地 AUC 值最大，重要性排序前 9
的特征包括中心矩特征 2 维、散射点强度特征 2 维、

散射点位置特征 5 维 . 因此，本文算法的最优特征

子集包括：中心矩特征中的二阶中心矩和三阶中心

矩；散射点强度特征中第 1 和第 10 个散射点的强度

特征；散射点位置特征中前 5 个散射点的位置特

征，即前 5 个散射点对应的正弦信号的频率 . 以上

这三类特征包含目标的几何特征、材料特征和平移不

变特征 .
由图 5可以看出，三阶中心矩特征以及第 1个和第

10 个散射点的强度特征重要性排序占据前三，原因

是这三个特征不仅特征与类变量之间的相关性高，

特征间冗余性少（图 5 中蓝色柱状图所示），而且能

提高分类精度（图 5 中红色柱状图所示），是综合了

mRMR 算法和 RF 算法的长处而被选择出来的特征 .
其余的 6 维特征被选中的主要原因是能提高分类精

度（图 5 中红色柱状图所示），即提高目标被正确分

类的概率 .
同样地，由图 6可以看出，其他分类算法的最优特

征子集所对应的特征数量如表2所示 .

用 t 分 布 随 机 邻 接 嵌 入（t-distributed Stochastic 
Neighbor Embedding，t-SNE）［45］展示 RF-mRMR 特征选

择方法对特征的区分能力，图 7（a）、（c）和（e）分别对应

东侧、西侧、双基地声呐在特征选择之前所有特征的可

 

图5　特征重要性排序图

 

图6　特征数量对各个分类算法的AUC值的影响

表2　不同分类算法的最优特征子集对应的特征数量比较

特征数量
KNN

8
SVM

7
SRC

8
CNN
10

LR
8

JSRC
10

KJSRC
9

ESKJSRC
9
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视化分布图，图 7（b）、（d）和（f）分别对应东侧、西侧、双

基地声呐在应用 RF-mRMR 方法筛选后的 9 维特征的

可视化分布图 . 相较于单特征，多特征可以融合更多

的特征信息，增加不同种类目标的可分性［29］，但是由

图 7（a）、（c）和（e）看出，在全部 68维特征集合下，不同

目标之间仍然不能很好地区分 . 原因可能是存在一些

导致分类性能降低的干扰特征，因此特征选择很有必

要 . 由图 7 可以看出，应用本文提出的 RF-mRMR 特征

选择方法后，不同目标类别的样本之间的间距更大，大

多数样本得到较好的区分 .

4. 4　分类结果分析

本文使用 ROC 曲线（Receiver Operating Character⁃
istic curve，接收者工作特征曲线）、AUC（Area Under 
Curve）值、准确率（Accuracy）和虚警率（False Alarm 
Rate，FAR）来评价模型性能 . 其中，AUC的定义是ROC
曲线下的面积 . 模型判断为正样本的正样本为 TP
（True Positive），模型判断为负样本的负样本为 TN
（True Negative），模型判断为正样本的负样本为 FP
（False Positive），模型判断为负样本的正样本为 FN
（False Negative），准确率表示样本被正确预测的概率，

计算公式如式（13）所示，没有目标而认为有目标的概

率称为虚警率，计算公式如式（14）所示 .
Accuracy =

TN + TP
TP + FN + FP + TN

（13）
FAR = 1 -

TP
TP + FP

（14）
为了检验本文提出的方法的有效性，本文算法及

其他 7种对比算法在对应的最优特征子集下重复实验

30次取平均值，得到的结果如表 3和表 4所示，加粗数

据表示最优结果 .
由表 3 和表 4 可以看出，对于任意分类算法，基于

双基地声呐的分类效果均优于单基地声呐，相较于单

基地，双基地声呐的 AUC 值提高 0.58%~24.49%，准确

率提高0.79%~37.39%.
由表 3 不同分类算法的 AUC 值比较可得，对于单/

双基地声呐，本文算法均具有最优性能，在双基地模式

下，本文算法的 AUC 值较 KJSRC 算法提高 0.88%，较

JSRC 算法提高 2.19%，较 CNN 算法提高 2.57%，较 SRC
算法提高 4.02%，较 SVM算法提高 4.09%，较 LR算法提

高4.10%，较KNN算法提高6.87%.
由表 4 不同分类算法的准确率比较可得，对于单/

(a) 特征选择前东侧声呐特征数据

(d) 特征选择后西侧声呐特征数据

(b) 特征选择后东侧声呐特征数据

(e) 特征选择前双基地声呐特征数据

(c) 特征选择前西侧声呐特征数据

(f) 特征选择后双基地声呐特征数据

图7　特征选择前后的可视化分布图对比

表3　不同分类算法的AUC值比较 单位：%
声呐系统工

作模式

东侧声呐

西侧声呐

双基地声呐

KNN
74.36
87.42
90.91

SVM
71.14
93.11
93.69

SRC
70.76
84.36
93.76

CNN
87.23
94.61
95.21

LR
85.55
87.21
93.68

JSRC
71.10
80.80
95.59

KJSRC
90.24
94.76
96.90

ESKJSRC
91.42
96.03
97.78

表4　不同分类算法的准确率比较 单位：%
声呐系统工

作模式

东侧声呐

西侧声呐

双基地声呐

KNN
63.51
83.20
90.28

SVM
55.04
91.64
92.43

SRC
55.29
80.96
91.80

CNN
80.26
93.25
94.33

LR
76.00
86.00
93.16

JSRC
58.76
65.35
93.39

KJSRC
85.34
92.18
96.29

ESKJSRC
86.99
94.33
97.43
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双基地声呐，本文算法均具有最优性能，在双基地模式

下，本文算法的准确率较 KJSRC 算法提高 1.14%，较

CNN算法提高3.10%，较 JSRC算法提高4.04%，较LR算

法提高 4.27%，较 SVM 算法提高 5.00%，较 SRC 算法提

高5.63%，较KNN算法提高7.15%.
由表 3和表 4可以看出，JSRC算法基于单基地声呐

的分类结果普遍低于其他对比算法，但是基于双基地

声呐的分类结果明显提高，并且优于大多数对比算法，

尤其是和 SRC算法相比 . 这证明了基于联合性假设的

JSRC算法在多视角联合学习过程中的性能优越性 .
由表 3和表 4可以看出，KJSRC算法基于单基地声

呐的分类结果比 JSRC算法明显提高，基于双基地声呐

的分类结果同样优于 JSRC算法，这证明了核函数对特

征空间中的分类起到了很大的性能改进 . 本文算法在

KJSRC算法的基础上使用指数平滑法充分利用残差波

段中的有用信息，其基于单/双基地声呐的分类结果均

优于 KJSRC 算法，证明指数平滑法达到了提高数据集

稳定度的目的 .
由表 3和表 4可以看出，KJSRC算法除了在西侧声

呐的准确率低于 CNN 算法外，其余声呐模式下的 AUC
值和准确率均高于 CNN 算法，因此在 KJSRC 算法基础

上继续改进是很有必要的 . 本文算法基于单/双基地声

呐的分类性能均优于 CNN 算法，推测原因可能是样本

数据有限，对CNN算法造成一定的局限性 .
为了更加直观地判断本文提出的算法的有效性，

基于单/双基地声呐的不同分类算法的 ROC 曲线图如

图 8所示，图 8（a）、（b）和（c）分别对应基于东侧、西侧、

双基地声呐的不同分类算法的 ROC 曲线图，横坐标是

负正类率（False Positive Rate，FPR），纵轴是真正类率

（True Positive Rate，TPR）. 由于本文是对 4类水下目标

进行分类识别，属于多分类范畴，因此，绘制的 ROC 曲
线图不如二分类光滑［33］，但是不会影响模型的直观评
价 . ROC曲线越接近左上角 (01)，即越往左上角凸，模

型对应的AUC值越大，模型的分类效果越好，由图 8可
以看出，基于双基地声呐的 ROC 曲线图比单基地声呐
更接近左上角，即基于双基地声呐的分类结果优于单

基地声呐，由图 8（c）可以看出本文提出的算法具有最

优的性能 .
由以上实验结果可以看出，相对于其他 7种对比算

法，本文提出的算法在双基地声呐系统工作模式下分

类效果最好 . 接下来在单/双基地声呐的条件下，应用

本文提出算法分别计算 4类水下目标的识别准确率和

虚警率，结果如表5所示，加粗数据表示最优结果 .
由表 5可以看出，圆柱桶子的西侧声呐识别准确率

略高于双基地声呐，其他目标的双基地声呐识别准确

率均高于单基地声呐；注水圆球的西侧声呐虚警率略

低于双基地声呐，其他目标的双基地声呐虚警率均低于

单基地声呐 . 综上所述，在大多数情况下，本文算法的双

基地声呐的识别准确率和虚警率均优于单基地声呐 .
接下来分析样本数量对分类效果的影响 . 双基地

条件下，样本数量对不同算法的识别准确率影响如图 9
所示 . 由图 9可以看出，相较于 CNN 算法，稀疏表示类

分类算法更适用于小样本量情况 . 随着样本数量的增

加，在 JSRC算法基础上改进得到的本文算法的准确率

一直优于 JSRC 算法 . 在不同声呐工作模式下，样本数

量对本文算法的识别准确率影响如图 10所示 . 由图 10
可以看出，当样本数量超过 100时，本文算法的准确率

 

(a) 东侧声呐

 

(b) 西侧声呐

 

(c) 双基地声呐

图8　基于单/双基地声呐的不同分类算法的ROC曲线图
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趋于平缓 . 图 9和图 10的横轴为总的样本数量，其中一

半作为训练样本，一半作为测试样本，纵轴为 30次的平

均识别准确率 .

三种算法的重构误差随迭代次数的变化示意图如

图 11所示 . 由图 11可以看出，随着迭代次数的增加，三

种算法的重构误差均变小，KJSRC 算法和 ESKJSRC 算

法的重构误差明显小于 JSRC算法，这证明了核函数对

特征空间中的分类起到了很大的性能改进 . 当迭代次

数增多时，加了指数平滑法的 ESKJSRC 算法充分利用

残差波段中的有用信息，取得了比 KJSRC 算法更小的

重构误差 .
5　结论

本文针对多基地水下小目标识别问题，提出了一

种基于核空间联合稀疏表示和指数平滑的多基地水下

目标识别方法 . 首先，本文对水下目标特征进行总结归

类，并对水下目标多角度散射信号提取 6种具有信息互

补性和关联性的特征 . 然后，分析 RF和 mRMR 算法进

行特征选择时的优缺点，将二者相结合提出RF-mRMR
特征选择方法，基于由RF-mRMR方法得到的最优特征

子集对水下目标进行分类识别，不仅降低了数据处理

复杂度，而且可以使不同目标类别的样本之间的间距

更大，提高目标的分类效果 . 本文提出的方法是在

JSRC算法的基础上改进得到的 . 本文中的核函数通过

将线性不可分的数据映射到高维核特征空间，隐式地

利用了数据中的高阶结构，提高了算法的分类性能 . 在

此基础上，为了提高数据集稳定度，使用指数平滑公式

对稀疏重构后的残差信息进行充分挖掘，最后应用核

特征空间下的最小误差准则判定待分类目标所属

类别 .
对4类目标海试数据处理结果分析可得：

（1）在本文算法和 7 种对比算法（CNN 算法、JSRC
算法、SRC 算法、LR 算法、SVM 算法、KNN 算法、KJSRC
算法）的分类结果中，双基地声呐融合识别系统均比单

基地具有更高的识别准确率和AUC值 .
（2）在单/双基地声呐实验结果中，本文算法的AUC

值和准确率均高于其他 7 种对比算法 . 本文算法的分

类性能优于 CNN 算法，原因可能是样本数据有限，对

CNN算法造成一定的局限性 .
（3）基于多视角联合性假设的 JSRC算法分类性能

优于 SRC 算法，与 JSRC 算法相比，本文算法中的核函

数对特征空间中的分类起到了很大的性能改进，指数

平滑法达到了提高数据集稳定度的目的 .
（4）应用本文算法计算 4类水下目标的识别准确率

和虚警率，其中圆柱桶子的西侧声呐识别准确率略高

于双基地声呐，注水圆球的西侧声呐虚警率略低于双

表5　本文算法基于单/双基地声呐的目标识别准确率和虚警率 单位：%

声呐系统工作

模式

东侧声呐

西侧声呐

双基地声呐

准确率

圆柱桶子

77.90
94.55
92.70

注水圆球

97.80
94.25
98.60

圆台

95.95
90.95
99.00

携带开放式呼吸器

的蛙人

76.30
97.55
99.40

虚警率

圆柱桶子

10.70
10.96
1.05

注水圆球

20.02
5.04
5.16

圆台

7.80
2.36
1.63

携带开放式呼吸器

的蛙人

11.10
3.28
2.13

 

图11　三种算法重构误差对比示意图

图9　样本数量对不同算法的识别准确率影响

图10　样本数量对本文算法的识别准确率影响
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基地声呐，其他目标的双基地声呐识别准确率和虚警

率均优于单基地声呐，也就是说，在大多数情况下，本

文算法的双基地声呐识别准确率和虚警率均优于单基

地声呐 .
（5）稀疏表示类分类算法比 CNN 算法更适用于小

样本量情况，随着样本数量的增加，本文算法的准确率

一直优于 JSRC算法，本文算法的识别准确率在样本数

量超过 100时趋于平缓 . 随着迭代次数的增加，本文算

法具有比 JSRC算法和KJSRC算法更小的重构误差 .
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