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基于被动水声信号的淡水鱼混合比例识别
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摘要: 针对淡水鱼混合比例识别问题,以鳊鱼和鲫鱼为研究对象,通过水听器采集不同混合比例下的淡水鱼被动水

声信号,利用 butter 函数进行信号预处理,分别提取短时平均能量、短时平均过零率、4 层小波包分解频段能量、平
均 Mel 频率倒谱系数、基于功率谱的主峰频率和主峰值等特征,构建特征向量,建立了基于主成分分析的支持向量

机混合比例识别模型。 分析了不同混合比例的淡水鱼水声信号之间的显著性差异,研究了主成分个数对模型识别

率的影响。 结果表明,平均 Mel 频率倒谱系数对淡水鱼混合比例识别效果最优,主成分个数为 19 时,平均识别正

确率为 96郾 43% ,Kappa 系数为 0郾 96。
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Abstract: The rational polyculture and close cultivation of multi鄄species freshwater fish have great
practical significance in aquaculture. Aiming to identify the mixed proportions of freshwater fish, bream
fish and crucian carp were taken as the research object. The passive acoustic signals of different
proportions of freshwater fish were collected by hydrophone. The butter function was used for signal
preprocessing. Then short鄄time average energy, short鄄time average zero鄄crossing rate, four layer wavelet
packet decomposition frequency band energy, average Mel cepstrum coefficient, main peak frequency and
principal peaks based on power spectrum were extracted to construct eigenvectors. The support vector
machine model based on principal component analysis was used to realize the mixed proportion
identification. The significant differences among the acoustic signals of freshwater fish with different
mixed proportions were analyzed, and the influences of the number of principal component on the
recognition rate of the model were studied. The results showed that the average Mel cepstrum coefficient
had the most significant effect on the mixed proportions recognition of freshwater fish, and the effect of
proportional recognition was the best by selecting the first 19 principal components. The average accuracy
rate was 96郾 43% and Kappa coefficient was 0郾 96.
Key words: freshwater fish; passive underwater acoustic signal; proportions recognition; principal

component analysis; support vector machine

0摇 引言

我国是淡水鱼养殖大国,在鱼类养殖过程中,采
用多品种合理混养与密养是实现高产的有效措施,
因此鱼类混合比例和数量识别在渔业资源调查和养

殖监测中具有重要意义。 被动水声技术是鱼类监测

中常用的方法,其研究主要集中在海洋鱼类的发声

特点[1 - 4]、鱼类资源调查[5 - 9]、行为特征[10 - 13] 等方

面。 然而,淡水鱼和海水鱼的发声机理及生活习性

不同,鱼声信号也不相同,目前针对淡水鱼的研究较



少。 文献[14]主要研究了淡水鱼水声信号特征参

数的提取方法,使用概率神经网络分类器建立了淡

水鱼品种识别模型;文献[15]利用多元线性回归算

法建立了淡水鱼数量估计模型;文献[16]分析了鱼

的种类和数量与频段能量、平均 Mel 频率倒谱系数

等特征之间的关系。 这些研究仅仅涉及到单品种淡

水鱼的种类和数量,针对淡水鱼混合比例和数量识

别的研究鲜见报道。
针对上述问题,本文研究不同混合比例的淡水

鱼水声信号,提取其特征参数,运用基于主成分分析

(Principal component analysis,PCA) 的支持向量机

(Support vector machine, SVM)模型进行淡水鱼混

合比例识别。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 材料和仪器

选取鳊鱼、鲫鱼作为试验材料,在华中农业大学

市场购买鳊鱼、鲫鱼各 4 尾。 其中鳊鱼每尾 0郾 4 ~
0郾 7 kg,鲫鱼每尾 0郾 3 ~ 0郾 6 kg。

淡水鱼被动水声信号采集装置如图 1 所示,其
主要包括 SM2 +型声学记录仪、HTI 96 MIN 型水

听器和隔音鱼箱。 鱼箱高为 73 cm,直径为 60 cm,
壁厚为 0郾 5 cm,容积约为 200 L。 鱼箱外表面覆盖隔

音海绵,以减弱外界噪声对试验的干扰,其中试验鱼

箱采集鱼声信号,对照鱼箱采集环境背景噪声,用于

后续信号预处理。

图 1摇 淡水鱼被动水声信号采集装置示意图

Fig. 1摇 Sketch of freshwater fish passive acoustic
signal acquisition device

1. 试验鱼箱摇 2. 1 号水听器摇 3. 声学记录仪摇 4. 2 号水听器摇 5. 隔
音海绵

摇
1郾 2摇 方法

1郾 2郾 1摇 信号采集

利用淡水鱼被动水声信号采集装置采集混养鳊

鱼和鲫鱼的声音信号。 首先往水箱中注入约 160 L
水,将水听器置于水面以下 25 cm 处,测量试验环境

参数,其中水温为 15 ~ 20益,pH 值为 7郾 5 ~ 8郾 0,溶
氧量为 7 ~ 8 mg / L。 将鳊鱼和鲫鱼分别按 4颐 1、3颐 1、
2颐 1、1 颐 1、1 颐 2、1 颐 3、1 颐 4(分别用 1 ~ 7 作为分类标

签)的比例放入水箱中,其中每种比例中的“1冶代表

鱼的数量为 1 尾,静置 10 min 后开始信号采集。 设

置声学记录仪的采集时长为 1 min,采样频率为

4 000 Hz,每种混合比例各采集 120 个样本,共采集

840 个鳊鱼和鲫鱼混合比例的水声信号样本。
1郾 2郾 2摇 信号预处理

采集的淡水鱼水声信号样本中含有噪声,因此

在提取水声信号特征之前需要进行滤波、消噪等预

处理。 运用 Cool Edit Pro 数字音频编辑器消除鱼声

信号背景环境噪声,并在 Matlab 2014a 软件下采用

butter 函数进行滤波,其中滤波器的阶数为 4,截止

频率为 1 000 Hz。
1郾 2郾 3摇 样本集划分

将采集的 840 个鳊鱼和鲫鱼混合比例的水声信

号样本进行信号预处理后,运用 SPXY(Sample set
partitioning based on joint X Y distance)法[17] 划分

样本。 为了使训练的样本数据覆盖更均匀和广泛,
以保证每一种比例的识别率,首先将数据按照比例

分组,然后在每组内分别使用 SPXY 法按 4颐 1的比例

将数据划分为训练集和测试集,即训练样本共 672
个,测试样本共 168 个。
1郾 2郾 4摇 特征参数提取

鱼声信号与语音信号在声学特征方面具有相

似性,而在很多语音信号处理中,都会涉及到短时

平均能量、短时平均过零率等,因此利用文献[18]
中的计算公式提取了短时平均能量和短时平均过

零率,并通过功率谱分析提取了主峰频率和主峰值。
Mel 频率是基于人耳听觉特性提出来的,Mel 频

率倒谱系数是利用其与频率的非线性对应关系计算

得到的频谱特征,在语音识别领域应用广泛。 本文

将预加重后的鱼声信号进行分帧处理,并选用

Hamming 窗作为窗函数,通过三角 Mel 带通滤波器

进行滤波,提取了 12 维平均 Mel 频率倒谱系数。
由于鱼声信号具有明显的时变特性,单独的时

域特征或者频域特征都无法客观地反映鱼声信号的

全部特征。 而小波包分解是一种可以获取信号时频

局部特征的方法,适用于鱼声信号的提取。 因此本

文采用 4 层小波包分解,选取正交小波作为小波包

基函数,再结合重构算法得到各频段重构信号的能

量,提取了 16 维频段能量特征。
将上述所提取的特征采用 Z score[19] 进行标

准化,建立鱼声信号特征向量 X = (x1,x2,…,x32),
其中 x1为短时平均能量,x2为短时平均过零率,x3 ~
x18为小波包分解频段能量,x19 ~ x30为平均 Mel 频率

倒谱系数,x31 为功率谱主峰频率,x32 为功率谱主

峰值。
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1郾 2郾 5摇 主成分分析原理

所提取的水声信号特征间可能存在较强的相关

性,而主成分分析[20]运用降维的思想能将原本具有

一定相关性的指标经过正交变换重组为互不相关的

综合指标,因此进行主成分分析可以进一步降低噪

声对分类结果的影响,提高识别正确率。 主成分分

析的数学模型为

zi1 = u11xi1 + u12xi2 +… + u1pxip

zi2 = u21xi1 + u22xi2 +… + u2pxip

摇 摇 摇 左
zij = u j1xi1 + u j2xi2 +… + u jpx

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

ip

(1)

式中摇 u jp———标准化系数

xip———第 i 个水声信号样本的第 p 个标准化

特征

zij———第 i 个水声信号样本的第 j 个主成分

变量

经过主成分分析后鱼声信号特征向量为 Z i =
(zi1,zi2,…,zij),用于淡水鱼混合比例识别。
1郾 2郾 6摇 分类器设计

基于被动水声信号的淡水鱼混合比例识别本质

是对淡水鱼水声信号进行分类。 本文采用基于

PCA 的支持向量机分类算法实现淡水鱼的混合比

例识别,并与支持向量机、概率神经网络、Fisher 线

性分类器模型的识别效果进行比较。
支持向量机是一种基于结构风险最小原则的模

式识别方法[21]。 其主要思想是将样本空间的数据

映射到高维空间,并在高维空间中寻找一个超平面,
使得超平面与不同样本集间的距离最大,以保证最

小的分类错误率。 本文构造软边距最优超平面,引
入非负松弛变量 孜i,为使训练样本(Z i,Yi)尽可能被

正确分类,则需满足

Yi(棕Z i + b)逸1 - 孜i (2)
式中摇 棕———超平面的法向量

b———超平面截距

Yi———第 i 个水声信号样本对应的分类标签

在约束条件式(2)下,分类超平面的最优问题

为

min椎(棕) = 1
2 椰棕椰2 + C移

N

i = 1
孜i (3)

式中摇 C———惩罚系数摇 摇 N———训练样本数

其对偶问题为

maxQ(琢) = 移
N

i = 1
琢i -

1
2 移

N

i,m = 1
琢i琢mYiYmK(Z i,Zm)

(4)
式中摇 琢———Lagrange 系数

K(Z i,Zm)———核函数

琢i———第 i 个样本对应的 Lagrange 系数

琢m———第 m 个样本对应的 Lagrange 系数

Ym———第 m 个水声信号样本对应的分类标

签,m屹i
相应的分类决策函数为

ft(Z) (= sgn 移
N

i = 1
琢iYiK(Z i,Z) + )b (5)

式中摇 Z———待分类样本摇 摇 sgn(·)———符号函数

ft(Z)———第 t 类标签对应的决策函数

将 Z 代入决策函数 ft (Z),若 ft (Z) > 0,且
fq(Z) < 0( t、q = 1,2,…,7, t屹q),则将其归为第 t
类,反之归为第 q 类。

选用径向基函数(Radial basis function,RBF)作
为支持向量机的核函数,其公式为

K(Z i,Z) = exp( - 酌椰Z - Z i椰2) (6)
惩罚系数 C、核函数参数 酌 的选取会影响支持

向量机算法的识别效果。 而粒子群优化算法

(Particle swarm optimization,PSO) [22] 是一种群体智

能优化算法,可以在较大范围内快速地寻找 C 和 酌
最优值,提高搜索效率和识别正确率。
1郾 2郾 7摇 模型评价标准

选用 Kappa 系数[23] 和平均识别正确率来评价

分类器模型的性能。 Kappa 系数是一种衡量多分类

问题分类精度的指标,能够计算样本数据的整体一

致性和分类一致性。 Kappa 系数在实际应用中通常

取[0,1],越大表示模型分类精度越高。 计算公式为

k =
Po - Pe

1 - Pe
(7)

其中 Po =
移at

n (8)

Pe =
移(btct)

n2 (9)

式中摇 Po———平均识别正确率

at———第 t 类样本被识别正确的个数

n———总样本个数

bt———第 t 类样本的个数

ct———预测结果中第 t 类样本的个数

Po 直观反映了分类器的性能,平均识别正确率

越高,分类器越好。

2摇 结果与分析

2郾 1摇 鱼声信号

图 2 分别为 2 种不同混合比例的鳊鱼、鲫鱼水

声信号样本滤波前后的时域波形。 由图 2 可知,采
取 butter 函数的滤波方法可以有效地减弱噪声干

扰,鳊鱼和鲫鱼 1颐 2与 2颐 1混合比例的水声信号时域
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图 2摇 不同样本水声信号消噪前后时域波形

Fig. 2摇 Diagrams of time domain waveform before and after denoising of different samples
摇

波形存在差异。
每种比例 120 个样本的特征参数平均值计算公

式为

xp =
1

120 移
120

i = 1
xip (10)

为突出每一种比例的水声信号特征,将每种比

例的 32 个特征参数平均值绘制成折线,结果如图 3
所示。 由图 3 可知,不同混合比例的水声信号样本

特征参数平均值存在一定的差异,虽然短时平均能

量(p = 1)、短时平均过零率( p = 2)以及主峰频率

(p = 31)和主峰值( p = 32)的曲线存在近似重合的

情况,无法将不同混合比例的水声信号完全区分,但
不同混合比例的水声信号样本的小波包分解频段能

量(p = 3,4,…,18)和平均 Mel 频率倒谱系数( p =
19,20,…,30)的曲线波动较明显。

图 3摇 7 种混合比例水声信号样本特征参数平均值

Fig. 3摇 Average value of characteristics of seven
classes acoustic signal samples

摇
2郾 2摇 鱼声信号特征参数显著性分析

7 种混合比例的水声信号样本特征参数显著性

分析结果如表 1 所示。 由表 1 可知,在提取的 32 个

水声信号特征中,只有平均 Mel 频率倒谱系数(p =
19,20,…,30,且 p屹26)能将第 4 类和第 5 类混合

比例的水声信号显著区分,不同混合比例水声信号

样本的特征之间存在一定差异,主峰值( p = 32)的

差异最小,平均 Mel 频率倒谱系数的差异最大。 由

此可知,本文提取的 32 个特征可以用于淡水鱼混合

比例识别,且平均 Mel 频率倒谱系数对于淡水鱼混

合比例识别效果最优。
2郾 3摇 基于 PCA 的支持向量机分类模型

2郾 3郾 1摇 主成分分析

对提取的 32 个特征进行主成分分析,其贡献率

分布如图 4 所示。 由图 4 可知,主成分贡献率急剧

下降,特征值大于 1 的前 4 个主成分贡献率分别为

43郾 57% 、26郾 17% 、11郾 81% 、6郾 04% ,累计贡献率达

到 87郾 59% ,代表了原始数据的大部分信息,说明所

提取的 32 个特征之间具有较强的相关性,在实际应

用中,可根据识别精度的要求通过主成分分析适当

地对特征进行压缩,从而提高识别效率。
2郾 3郾 2摇 主成分个数对模型识别率的影响

以主成分分析得到的特征 Z i建立支持向量机

模型,得到 7 种混合比例的平均识别正确率与主成

分个数的关系如图 5 所示。 由图 5 可知,前 4 个主

成分的测试集平均识别正确率为 84郾 52% ,前 19 个

主成分的测试集平均识别正确率达到 96郾 43% ,随
着选用主成分个数的增加,模型的平均识别正确率

急剧提高,当主成分个数少于 10 时,受测试样本数

和样本集划分的影响,存在训练集平均识别正确率
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摇 摇 表 1摇 7 种混合比例的水声信号样本特征参数显著性分析

Tab. 1摇 Characteristic significance analysis of acoustic signal samples of seven classes

特征编号
分类标签

1 2 3 4 5 6 7
1 0郾 40C 0郾 82A 0郾 50C 0郾 38C 0郾 42C 0郾 63B 0郾 85A

2 4郾 05B 4郾 87A 3郾 36C 3郾 26C 3郾 46C 3郾 84B 2郾 99D

3 1 496郾 97C 3 136郾 68AB 2 036郾 60C 1 551郾 89C 1 683郾 34C 2 717郾 24B 3 624郾 56A

4 291郾 33B 512郾 85A 227郾 59C 196郾 58C 218郾 86C 203郾 19C 295郾 85B

5 52郾 80C 87郾 07A 50郾 52C 45郾 03C 46郾 41C 44郾 89C 67郾 99B

6 53郾 12B 124郾 11A 28郾 29C 15郾 50D 25郾 97CD 29郾 55C 33郾 71C

7 12郾 83C 20郾 67A 12郾 24C 11郾 05C 11郾 35C 10郾 97C 16郾 38B

8 11郾 31B 26郾 64A 6郾 69C 4郾 00D 5郾 97CD 7郾 07C 7郾 95C

9 1郾 63C 6郾 78A 4郾 52B 2郾 60C 2郾 37C 4郾 60B 5郾 22B

10 5郾 13B 14郾 54A 4郾 63BC 2郾 17CD 3郾 02C 5郾 43B 5郾 80B

11 3郾 12C 4郾 90A 2郾 88C 2郾 64C 2郾 72C 2郾 53C 3郾 86B

12 2郾 66B 6郾 09A 1郾 43C 0郾 86D 1郾 34CD 1郾 46C 1郾 67C

13 0郾 35C 1郾 29A 0郾 79B 0郾 47C 0郾 44C 0郾 82B 0郾 94B

14 1郾 17B 3郾 15A 0郾 86BC 0郾 38CD 0郾 61C 1郾 01B 1郾 06B

15 0郾 27C 0郾 88A 0郾 65B 0郾 41C 0郾 39C 0郾 72AB 0郾 79A

16 0郾 39C 1郾 39A 0郾 74B 0郾 40C 0郾 40C 0郾 83B 0郾 87B

17 0郾 14B 0郾 92A 0郾 78A 0郾 37B 0郾 33B 0郾 75A 0郾 91A

18 0郾 27C 1郾 14A 0郾 70B 0郾 41C 0郾 37C 0郾 82AB 0郾 91A

19 15郾 34B 16郾 40A 15郾 42B 13郾 91D 14郾 58C 14郾 44C 14郾 02D

20 - 9郾 67E - 8郾 13F - 11郾 08D - 12郾 05B - 11郾 27CD - 12郾 57A - 11郾 57C

21 21郾 23B 18郾 47F 19郾 77D 21郾 81A 20郾 45C 19郾 24E 20郾 88B

22 - 2郾 59C - 4郾 29B - 4郾 39B - 1郾 32D - 4郾 16B - 5郾 92A - 2郾 84C

23 3郾 68CD - 0郾 35E 3郾 64CD 8郾 40A 4郾 19C 2郾 94D 6郾 15B

24 - 2郾 54B - 4郾 18A - 2郾 12B 0郾 91C - 1郾 99B - 2郾 68B 0郾 35C

25 - 1郾 21C - 3郾 40A 0郾 07DE 1郾 83B - 0郾 07E 0郾 60D 2郾 29B

26 0郾 31D 0郾 12D 1郾 29B 0郾 73C 0郾 77C 1郾 44B 2郾 07A

27 1郾 00C 1郾 18CD 2郾 18B 0郾 87D 2郾 21B 2郾 52A 2郾 45A

28 1郾 18C 1郾 87B 2郾 02B 0郾 44D 2郾 34A 2郾 03B 1郾 87B

29 0郾 44C 0郾 88A 0郾 82A - 0郾 14D 0郾 98A 0郾 65B 0郾 53B

30 0郾 28C 0郾 49A 0郾 37B 0郾 05E 0郾 32B 0郾 17D 0郾 14D

31 184郾 21B 100郾 31C 88郾 22C 81郾 43C 65郾 20CD 23郾 67D 230郾 92A

32 89郾 74A 88郾 57A 48郾 69B 48郾 16B 48郾 87B 47郾 45B 49郾 75B

摇 摇 注:A、B、C 表示组间数据在 0郾 01 水平上差异显著,字母不同表示差异极显著。

图 4摇 主成分贡献率分布

Fig. 4摇 Distribution of principal component contribution rate
摇

低于测试集平均识别正确率的情况,当主成分个数

达到 19 时,训练集和测试集的平均识别正确率均达

到最大值且保持不变。 因此,本文选用前 19 个主成

分作为特征进行淡水鱼混合比例识别。

图 5摇 主成分个数与平均识别正确率的关系

Fig. 5摇 Relationship between number of principal
components and average recognition rate

摇
2郾 3郾 3摇 模型评价

不同模型识别效果比较如表 2 所示。 由表 2 可

知,Fisher 线性分类器模型的训练集和测试集平均
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摇 摇 表 2摇 不同模型识别效果比较

Tab. 2摇 Recognition effects comparison of different models

模型

训练集 测试集

平均识别

正确率 / %
Kappa
系数

平均识别

正确率 / %
Kappa
系数

SVM 82郾 74 0郾 80 87郾 50 0郾 85
PCA SVM 97郾 77 0郾 97 96郾 43 0郾 96
概率神经网络 100 1 87郾 50 0郾 85
Fisher 线性分类器 51郾 49 0郾 43 61郾 91 0郾 56

识别正确率均最低,Kappa 系数最小,概率神经网络

模型的训练集平均识别正确率较高,但测试集平均

识别正确率低于 PCA SVM 模型,模型泛化能力较

差,PCA SVM 模型的训练集和测试集平均识别率

均高于 SVM 模型,测试集 Kappa 系数最大,因此模

型泛化能力较强,分类精度较高。 结果表明,PCA
可以提高模型的识别率,PCA SVM 模型具有良好

的分类识别能力,适用于淡水鱼混合比例识别。

3摇 结束语

研究了 7 种混合比例的鳊鱼和鲫鱼被动水声信

号,分别提取了短时平均能量、短时平均过零率、
4 层小波包分解频段能量、12 维平均 Mel 频率倒谱

系数、基于功率谱的主峰频率和主峰值等共 32 个特

征,分析了不同混合比例水声信号特征的显著性差

异,建立基于 PCA 的支持向量机分类模型,探讨了

主成分个数与平均识别正确率的关系,比较了不同

模型的识别效果。 结果表明,平均 Mel 频率倒谱系

数对于淡水鱼混合比例识别效果最优,基于 PCA 的

支持向量机模型的平均识别正确率较高,选用 19 个

主成 分 进 行 比 例 识 别 时 平 均 识 别 正 确 率 达

96郾 43% ,Kappa 系数为 0郾 96,适用于淡水鱼混合比

例识别。
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