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摘要：为解决基于声散射数据的鱼分类与识别问题，提出了一种基于 ＳＶＭ的多方位声散射数据协作融合鱼分类方

法。首先，提取多方位声散射数据的小波包系数奇异值、时域质心及离散余弦变换系数特征，并进行特征融合；然

后，采用支持向量机（ＳＶＭ）分类器对每个方位提取的特征做出决策，并将决策结果表示成后验概率的形式，同时利

用每个方位的决策概率对其他方位的决策进行加权；最后输出分类结果。采用 ３类鱼作为研究对象，得到不同方

位数量条件下基于协作融合方法的分类正确率最终达到 ９２％以上。试验数据处理结果表明，随着方位数量的增

加，总体分类正确率呈升高的趋势，基于 ＳＶＭ的协作融合方法可以有效提高分类正确率。
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　　引言

鱼分类与识别技术是渔业资源评估的重要手段

之一，虽然已有多种方法来进行鱼类识别
［１－４］

，然而

鱼是一个复杂的声散射体，提取能反映鱼本质声散

射特性的特征对鱼分类与识别尤为重要。对于有鳔

鱼种，鱼鳔是散射信号的主要贡献体，不同种类鱼的

鱼鳔大小、形状不同，导致鱼在不同声散射方位上具

有不同的散射特性
［５－６］

，因此单一方位探测势必会

丢失鱼的散射信息。而且鱼在水中是自由游动的，

探测时不能预见鱼在波束内的具体方位，因此鱼在

单一散射方位的声散射特性具有一定的随机性，造

成鱼分类过程中存在由于鱼的方位不同引起的分类

精度低、甚至不能正确分类的问题。

多方位声散射数据协作融合方法同时利用了鱼

在多个方位的声散射特性，这种方法在水下目标识

别领域有一定应用
［７－８］

，并取得了较好的分类效果，

其主要依据是表面不规则散射体在不同方位上表现

出的散射特性是存在差异的，然而多方位信息能否

提高分类精度主要取决于两方面的因素：同一类目

标在不同方位上表现的类别是相关的；不同类目标

在单方位上表现的类别是不相关的。以上两点成立

的条件是待分类目标表面不规则，形状、大小、内部

结构不同，而由于鱼具有复杂的组成，恰能满足这一

条件。基于支持向量机（ＳＶＭ）的多方位声散射数
据协作融合鱼分类方法能同时利用多个方位的声散

射信息进行鱼的分类识别，有效解决了在鱼分类过

程中只利用单方位声散射信息存在的问题，进而提

高分类正确率。

本文结合对鱼声散射特性的研究，从多方位声

散射数据协作融合角度出发，提取鱼声散射信号的

小波包系数奇异值特征、时域质心特征和离散余弦

变换系数特征，并通过 ＳＶＭ对提取的特征做出决
策，最后通过协作融合方法得到最终分类结果。

１　鱼声散射信号特征提取

基于鱼的声散射信号进行特征提取，得到不同

种类鱼在频域、时域、形状上所表现的不同特性。特

征提取流程如图 １所示，主要包括提取、融合、降维
等步骤。

１１　特征提取
利用 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换得到鱼声散射信号包络，并基

于包络信息提取小波包系数奇异值、时域质心、离散

余弦变换系数等特征值。

小波包变换是一种时频分析方法，是获取信号

局部频域特征的良好工具
［９］
。对鱼声散射信号进

图 １　特征提取方法流程图
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行小波包分解得到小波包系数，并对小波包系数进

行重构，得到鱼的声散射信号在各个频带内的时域

信号。

小波包变换包括小波包分解与小波包重构。小

波包的分解是由 ｄｊ，ｎｌ 求 ｄ
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式中　ｄｊ，ｎｌ ———上一级小波包分解系数

ｄｊ＋１，２ｎｋ 、ｄｊ＋１，２ｎ＋１ｋ ———下一级小波包分解系数

ｈ０（２ｌ－ｋ）、ｈ１（２ｌ－ｋ）———小波包分解的低通、高通
滤波器组

小波包系数的重构是由 ｄｊ＋１，２ｎｋ 和 ｄｊ＋１，２ｎ＋１ｋ 求
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式中　ｇ０（ｌ－２ｋ）———小波包重构的低通滤波器组
ｇ１（ｌ－２ｋ）———小波包重构的高通滤波器组

矩阵奇异值具有 ２个特点：具有非常好的稳定
性，当矩阵中元素发生微小变化时，奇异值变化很

小；矩阵的固有特征，可充分反映矩阵包含的信息。

小波包系数矩阵可反映信号的本质和特征，而矩阵

奇异值又表征矩阵特征，所以小波包系数矩阵奇异

值可用于表征鱼声散射信号特性。

设矩阵 Ａ∈Ｃｍ×ｎｒ ，λｉ是 Ａ
ＨＡ（ＡＡＨ）的非零特征

值，则称 σｉ＝ λ槡 ｉ为矩阵 Ａ的奇异值，其中 ｉ＝１，２，
…，ｒ。

对于鱼的声散射信号而言，小波包系数矩阵奇

异值反映了鱼的声散射信号在不同频带内的分布特

性。

时域质心是信号能量在时间轴上的重心，它是

在一定时间范围内通过对能量加权平均得到的时

间，反映了信号主要能量集中的区域。时域质心的

计算公式可表示为
［１０］
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式中　Ｎ———声散射信号长度
ｘ（ｎ）———信号在第 ｎ点的幅度

为对声散射信号更为细致的分析，可以将信号

分为多个子带，本文采用一种新的动态分段方

法
［１１］
。它以时域质心为依据对信号进行划分，在划

分的各个子段内计算时域质心，并将其作为下一层

子带划分的依据。这种方法对信号能量集中区域的

划分更为精细，有利于区分能量分布的细微差异。

具体方法如下：

（１）计算声散射信号时域质心 Ｔｃ１１，得到第１层
的２个子带［０，Ｔｃ１１］和［Ｔｃ１１，Ｔ］。

（２）在第１层分段的基础上分别计算各个子带
的时域质心，分别为 Ｔｃ２１和 Ｔｃ２２，得到第 ２层的 ３个
子带［０，Ｔｃ２１］、［Ｔｃ２１，Ｔｃ２２］、［Ｔｃ２２，Ｔ］。

（３）以此类推，在第 ｋ层各个子带内计算时域
质心，并将其作为下一层划分的依据。

对于鱼的声散射信号而言，各个时间段内的时

域质心特征反映了声散射信号时域上的能量分布特

性。

离散余弦变换是一种实数域变换，其变换核为

实余弦函数，具有算法速度快的特点，且变换后的系

数分布比较集中，利用很少的系数集中了信号大部

分的能量
［１２］
。

对于给定的序列 ｘ（ｎ）（ｎ＝０，１，…，Ｎ－１），其
离散余弦变换定义为

Ｘ（ｌ）＝ ２
槡Ｎ

ｃ（ｋ）∑
Ｎ－１

ｋ＝０
ｘ（ｋ）ｃｏｓπｌ（２ｋ＋１）

２Ｎ
（４）

其中 ｃ（ｋ）＝ １／槡２ （ｋ，ｌ＝０）
１ （ｋ，ｌ≠０{ ）

式中　Ｘ（ｌ）———特征量
ｌ———特征量个数，取０，１，…，Ｌ

对于鱼的声散射信号而言，离散余弦变换系数

特征主要用来表征鱼体及鱼鳔在不同形状上表现的

声散射特性。

１２　特征降维
上述特征提取方法得到的特征维数较高，高维

的特征对鱼分类具有不同贡献。有些特征对于分类

的贡献较大且稳定性较好，有些特征则不是。因此，

对高维特征进行降维处理，保留对分类有贡献的特

征，对提高分类正确率、降低分类复杂度、保证分类

结果稳定性具有十分重要的意义。

为得到对分类贡献较大的特征向量，可以通过

Ｆｉｓｈｅｒ判别函数［１３］
判断每个类之间对应特征的距

离，得到类间差异度和类间一致度的比值，比值越大

代表每个类之间对应特征对于类别的区分度更高，

从而得到每个特征对分类的贡献能力，Ｆｉｓｈｅｒ判别
函数表示为

ＤＴ＝
μｉ－μｊ

２

σ２ｉ＋σ
２
ｊ

（５）

式中　ＤＴ———判别比　　ｉ、ｊ———类别

μｉ、μｊ、σ
２
ｉ、σ

２
ｊ———类 ｉ、ｊ特征量的均值与方差

对于一类条件下的特征，其方差越小代表该特

征的离散性越小，类内的一致性越高，因此式（５）中
的分母项称为类间一致度；而分子项表示了该特征

在两类条件下的数据整体意义上的差异，因此称为

类间差异度。文献［１４］指出当 ＤＴ＞３８４时，该特
征对这２种类型目标的误分概率可小于 ２５％。经
过 Ｆｉｓｈｅｒ判别函数进行特征降维，贡献能力大的特
征被保留下来组成新的特征向量。

２　分类器与多方位声散射数据协作融合

在水下目标识别领域，ＳＶＭ因具有较低的分类
误差，被认为是一种性能较佳的分类器

［１５］
，下面推

导一种基于 ＳＶＭ后验概率的多方位声散射数据协
作融合方法。

对于非线性可分的训练特征集 Ｔｊ，存在一个非
线性映射 ，将原空间向量映射到 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间，而
在该特征空间的超平面利用求解如下二次规划问题

得到。

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξｉ

‖ｗ‖
２

２

＋Ｃ∑
Ｆ

ｉ＝１
ξｉ （６）

ｓ．ｔ．
ｙｉ（ｗ（ｘｉ）＋ｂ）≥１　（ｉ＝１，２，…，Ｆ）

ξｉ≥{ ０
（７）

式中　ｗ———权向量　　Ｃ———代价系数
ｙｉ———第 ｉ类的类标号
ξｉ———松弛变量　　ｂ———偏倚量
‖·‖———欧几里得范数
Ｆ———类数量

式（７）中等号成立的样本称为支持向量。引入
对偶拉格朗日函数来求解上述问题的等效解，即

ｍｉｎ
λ

１
２∑

ｊ

ｉ＝１
∑
Ｆ

ｊ＝１
λｉλｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）－∑

Ｆ

ｊ
λｊ （８）

ｓ．ｔ．∑
Ｆ

ｉ＝１
ｙｉλｉ ＝０

０≤ λｉ≤
{

Ｃ
（９）

其中 Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝（ｘｉ）·（ｘｊ）
式中　Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）———核函数

λｉ———Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子
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构造决策函数为

ｆ（ｘ） (＝ｓｇｎ ∑
ｌ

ｉ＝１
ｙｉλ


ｉＫ（ｘｉ，ｘｊ )） ＋ｂ

其中 ｂ＝ｙｊ－∑
Ｆ

ｉ＝１
ｙｉλ


ｉＫ（ｘｉ，ｘｊ） （１０）

由上面分析可知，ＳＶＭ设计的关键是核函数及
其参数选取。

图 ２为协作融合算法结构，每个方位声散射数
据对应一个决策单元，主要包括特征提取、分类器、

概率加权等对声散射数据的处理过程。对于方位 ｊ，
首先对声散射数据进行提取特征，并且通过 ＳＶＭ分
类器将决策结果表示成后验概率，同时利用方位 ｊ
的决策概率对其余每个方位的决策概率进行加权，

所有决策单元相互协作，完成未知鱼种的预测。

图 ２　协作融合算法结构

Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　
这种结构的优点是方位数量可以是随机的，且

对鱼的声散射特性描述更为精细、全面，并进行多次

协作融合，融合程度高且紧密，进而能有效提高分类

正确率。

对于非线性可分 ＳＶＭ，存在一个决策边界，使
ＳＶＭ的输出为 ｆｊ（ｘ）＝ｓｉｇｎ（ｗ（ｘ）＋ｂ），如果不考
虑其中符号运算，则 ＳＶＭ输出了样本与最大边缘超
平面之间的距离，但是 ＳＶＭ并不能直接输出后验概
率

［１６］
。

ＳＶＭ实际上是一个 ２分类器，在 Ｃｌ类情况下，
可以采用“一对一”或“一对多”方式，在“一对多”

方法中，对于 ｋ类则需要 ｋ个分类器，得出 ｋ个超平
面，样本离第 ｉ个超平面越远，分类正确的可能性越
大，即属于第 ｉ类。因此，可以将输出的距离表示为
概率估计，即

ｐ（ｃ｜ｘ）＝
ｅｘｐ（ｗｃ（ｘ）＋ｂ）

∑
Ｃｌ

ｃ＝１
ｅｘｐ（ｗｃ（ｘ）＋ｂ）

（１１）

则每个方位输出的后验概率向量为

ｐｊ＝（ｐ（ｃ＝１｜Ｔｊ），…，ｐ（ｃ＝Ｃｌ｜Ｔｊ）） （１２）

方位 ｊ输出的概率向量 ｐｊ传送至其他决策单
元，同时接收其他决策单元输出的概率向量 ｐ１，…，
ｐｊ－１，ｐｊ＋１，…，ｐＭ，假设这些概率是独立分布的，则方
位 ｊ的加权概率为

ｐｗ（ｃ＝ｋ｜Ｔｊ）＝∏
Ａ

ｉ≠ｊ
ｐｉ（ｃ＝ｋ｜Ｔｉ） （１３）

得到决策概率向量与加权概率向量后，为避免

再引入新的分类器，采用文献［１７］的方法进行组
合，定义斜率 ＫＳＬ，表示为

ＫＳＬ＝
ｐ（ｃ１｜Ｔ）－ｐ（ｃ２｜Ｔ）

ｐ（ｃ１｜Ｔ）
（１４）

其中 ｐ（ｃ１｜Ｔ）≥ｐ（ｃ２｜Ｔ）≥…≥ｐ（ｃＣｌ｜Ｔ） （１５）

则决策概率向量与加权概率向量权重分别为

Ｗｉ＝
ＫｉＳＬ

ＫｉＳＬ＋Ｋ
ｗ
ＳＬ

Ｗｗ＝
ＫｗＳＬ

ＫｉＳＬ＋Ｋ
ｗ
Ｓ










Ｌ

（１６）

根据所占权重，计算得到每个方位的最终决策

概率为

ｐｆｊ（ｃ｜Ｔ）＝ｐｊ（ｃ｜Ｔｊ）Ｗｉ＋ｐｗ（ｃ｜Ｔｊ）Ｗｗ （１７）
则对于每个类的最终分类结果为

Ｐ（ｃ｜Ｔ）＝∏
Ｍ

ｊ＝１
ｐｆｊ（ｃ｜Ｔ） （１８）

３　试验与数据处理

３１　多方位声散射数据获取
选取 ３种鱼作为分类对象，即鲫鱼、金鳟鱼、鲤

鱼，其中鲤鱼选取大小不同的 ２条，定义为小鲤鱼、
大鲤鱼，鱼体照片如图３所示，实测鲫鱼、金鳟、小鲤
鱼、大鲤鱼叉长分别为２６、３５、３３、４１ｃｍ。

图 ３　鱼体照片

Ｆｉｇ．３　Ｐｈｏｔｏｓｏｆｆｉｓｈｂｏｄｙ
　
图４为多方位声散射数据获取方法示意图。基

于现有条件，利用单只标准水听器代替接收换能器，

相邻换能器之间距离为 ３０ｃｍ，在不同方位采集鱼
的声散射信号，实际应用中，可以利用多个接收换能

器组成如图４所示的结构，同时获取鱼在不同方位
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图 ４　数据获取方法示意图

Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ
　
上的声散射信号。

针对上述鱼种进行了水池试验，地点为哈尔滨

工程大学水声技术重点实验室消声水池，主要设备

为发射换能器、标准水听器、采集器和激光笔等。试

验现场如图５所示，发射换能器朝向鱼背脊发射声
脉冲信号，声脉冲遇到鱼体后产生散射信号，水听器

对其接收，并由采集器进行采集。发射换能器可以

通过行车移动、旋转，以确保不同鱼种在照射波束内

位置一致，提高数据可靠性，对准鱼后，其位置固定。

水听器安装在自制三角架上，可水平移动。为保证

试验效果，利用防水激光笔发射的绿色细光束强光

确保发射波束正对鱼中心。

图 ５　试验现场示意图

Ｆｉｇ．５　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｉｔｅ
　
　　发射换能器中心频率 １５０ｋＨｚ，带宽 ４０ｋＨｚ，波
束宽度３８°。沿轴线方向发射 ＣＷ脉冲，为极大限
度利用换能器带宽，发射信号脉宽 ００２５ｍｓ。换能
器与鱼之间距离 ４ｍ，满足远场条件。为更好地保
持鱼的方位，设计了边长２ｍ的方木架，在固定鱼的
同时，确保波束不会照射到木架上，以免影响试验效

果。图６ａ为试验现场照片，图 ６ｂ为 ３种鱼在部分
散射方位上的声散射数据。

为获得更真实、可靠声散射数据，试验过程中应

　　

图 ６　试验现场照片及部分采集数据

Ｆｉｇ．６　Ｐｈｏｔｏｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｉｔｅａｎｄｐａｒｔｓｏｆｃｏｌｌｅｃｔｅｄｄａｔａ
　
保持鱼为活体，同时应避免鱼发生大规模的摆动，为

此，使用０３２５ｍｍ直径渔线编织大小合适的渔网，
用 ＭＳ ２２２麻醉剂将鱼麻醉后固定于渔网内，木架
与渔网之间采用同样渔线固定，固定鱼的装置声学

尺度较小，对声散射信号质量几乎没有影响。

３２　鱼声散射数据特征提取及分类性能测试
由于声散射信号的包络表征了鱼的声散射特

性，所以通过 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换求解鱼声散射信号包络，
并基于包络信息提取得到３种特征。

对包络信号进行 Ｍ层小波包变换，得到的每个
子带频宽为

Ｂｓ＝
０５ｆｓ
２Ｍ

（１９）

式中　ｆｓ———系统采样率，取１ＭＨｚ
Ｍ———小波包分解层数，取６

共产生６４个子带，每个子带频宽约 ７８ｋＨｚ。
图７为３种鱼声散射信号频谱，可以看出，频域响应
波动集中在５０ｋＨｚ内，而６４个子带能覆盖 ５０ｋＨｚ
的频宽，综合考虑，取６个子带。

小波包变换中，如果某个子带是经过偶数个高

通滤波器得到的，则对该子带进行划分时，得到的两

个子带按低频到高频的顺序排列，否则相反，故按照

格雷码的编码方式对频段进行重新排列，取排列后

的前６个子带。
将上述 ６个子带的重构信号组成系数矩阵，并

计算矩阵的奇异值，得到小波包系数奇异值序列

ＳｊＸ，Ｘ＝１，２，…，６，则构成的特征向量为

Ｆｓｖ，ｊ＝（Ｓ
ｊ
１，Ｓ

ｊ
２，…，Ｓ

ｊ
６） （２０）

式中　ｊ———方位数，取１，２，…，６
图８为提取得到的第１个方位下声散射信号的
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图 ７　鱼声散射信号频谱

Ｆｉｇ．７　Ａｃｏｕｓｔｉｃｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｓｉｇｎａｌｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆｆｉｓｈ
（ａ）鲫鱼　（ｂ）金鳟　（ｃ）小鲤鱼　（ｄ）大鲤鱼

　
小波包系数奇异值，由于 ３种鱼的鱼体及鱼鳔形状
不同，导致回波结构不同，进而３种鱼的小波包系数
奇异值特征表现出不同的分布特性，相对而言，小鲤

鱼和大鲤鱼有较为相近的分布特性。

图 ８　小波包系数奇异值

Ｆｉｇ．８　Ｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔｓｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅ
（ａ）鲫鱼　（ｂ）金鳟　（ｃ）小鲤鱼　（ｄ）大鲤鱼

　

对鱼声散射信号包络计算时域质心时，若划分

的子带数量过少，可能会造成特征差异不明显；数量

太大，容易造成特征差异不稳定，同时会增加冗余

量。一般选取 ３～６层为宜，本文中划分到第 ６层，
对于时域质心序列 ＴｊＹ，Ｙ＝１，２，…，６，则构成的特征
向量为

Ｆｔｃ，ｊ＝（Ｔ
ｊ
１，Ｔ

ｊ
２，…，Ｔ

ｊ
６） （２１）

图９为提取得到的第 １个方位下时域质心特
征，由于３种鱼的鱼体及鱼鳔形状不同，导致回波结
构不同，进而３种鱼的时域质心特征表现出不同的
分布特性，相对而言，小鲤鱼和大鲤鱼有较为相近的

分布特性。

对鱼声散射信号包络做离散余弦变换，系数波

动主要集中在前 ３０个，故取前 ３０个系数作为特征
量，对于离散余弦变换系数序列 ＤｊＺ，Ｚ＝１，２，…，３０，
则构成的特征向量为

Ｆｄｃ，ｊ＝（Ｄ
ｊ
１，Ｄ

ｊ
２，…，Ｄ

ｊ
３０） （２２）

图 ９　时域质心

Ｆｉｇ．９　Ｔｅｍｐｏｒａｌｃｅｎｔｒｏｉｄｓ
　

图１０为提取得到的第 １个方位下离散余弦变
换系数特征，由于３种鱼的鱼体及鱼鳔形状不同，导
致回波结构不同，３种鱼的离散余弦变换系数特征
表现出不同的分布特性，相对而言，大鲤鱼和小鲤鱼

有较为相近的分布特性。

图 １０　离散余弦变换系数

Ｆｉｇ．１０　Ｄｉｓｃｒｅｔｅｃｏｓｉｎｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
　
将小波包系数奇异值特征、时域质心特征、离散

余弦变换系数特征进行融合，共得到 ４２个特征值，
特征向量为

Ｆｊ＝（Ｆｓｖ，ｊ，Ｆｔｃ，ｊ，Ｆｄｃ，ｊ） （２３）
为得到对分类贡献较大的特征向量，对特征向

量进行 Ｆｉｓｈｅｒ判别，小鲤鱼、大鲤鱼的特征向量各取
一部分样本组成鲤鱼特征向量样本，鲤鱼、金鳟、鲫

鱼特征向量样本数相等。

图１１分别为２类鱼样本特征判别比、３类鱼样
本特征判别比，可以看出，金鳟、鲫鱼之间特征判别

距离整体上略小于二者分别与鲤鱼之间的判决距

离。判别门限设置为３８４时分类效果最佳，此时保
留的特征量总个数为３２个，包括４个小波包系数奇
异值特征、４个时域质心特征和 ２４个离散余弦变换
系数特征，通过 Ｆｉｓｈｅｒ判别函数有效降低了特征维
数。

在每个方位的相同位置连续采集 １０００组数
据，其中５００组作为分类器训练样本，其余 ５００组作
为分类器测试样本，通过随机抽取的方式构建训练

集与测试集。选取高斯径向基函数为 ＳＶＭ分类器
核函数
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图 １１　Ｆｉｓｈｅｒ判别比

Ｆｉｇ．１１　Ｆｉｓｈｅｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｒａｔｉｏｓ
　

Ｋ（ｘ，ｙ） (＝ｅｘｐ －‖ｘ－ｙ‖
２

σ )２ （２４）

代价系数 Ｃ和高斯滤波器宽度 σ采用交叉验
证的方法寻找最优值。

每个方位特征分别通过 Ｆｉｓｈｅｒ判别进行降维，
将降维后的特征作为特征向量对３种鱼进行分类识
别，在不同方位数量情况下分类正确率如图１２所示。

图 １２　不同方位数量下的分类正确率

Ｆｉｇ．１２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓ

ｏｆａｚｉｍｕｔｈ
　

从图１２可以看出，随着方位数量的增加，分类
正确率呈升高趋势，其中鲤鱼正确率总体高于鲫鱼、

金鳟正确率，鲫鱼、金鳟正确率变化趋势相似，与

Ｆｉｓｈｅｒ判别函数对特征的判别结果相对应，这也相
反验证了 Ｆｉｓｈｅｒ判别方法的可靠性。分类正确率最
终达到 ９０％以上，说明基于 ＳＶＭ的协作融合方法
具有更优的分类性能。

为进一步检验分类性能，采用鲤鱼交叉验证的

　　

方式，即大鲤鱼样本、小鲤鱼样本分别作训练样本、

测试样本进行验证，分类结果如图 １３所示，可以看
出，两种情况都具有很高的分类正确率，而且随着方

位数量的增加呈升高趋势，进一步验证了方法的有

效性。

图 １３　鲤鱼交叉验证分类正确率

Ｆｉｇ．１３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｃａｒｐｓｕｎｄｅｒ

ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓ
　

４　结论

针对基于声散射数据的鱼分类与识别问题，提

出了一种基于 ＳＶＭ的多方位声散射数据协作融合
鱼分类方法，并推导了一种基于 ＳＶＭ后验概率的数
据融合方法，得出如下结论：

（１）提取得到的小波包系数奇异值、时域质心、
离散余弦变换系数从不同角度描述了不同鱼种声散

射特性上的差异性，这些特征之间可以有效互补，增

强了不同鱼种特征之间的区分度，并提高了特征的

稳定性。

（２）将分类结果通过 ＳＶＭ的输出表示成后验
概率的形式，并进行多方位决策概率协作融合，通过

这种方法，３类鱼的整体分类正确率呈升高趋势，效
果明显，且该方法不依赖于特定的方位及方位数量，

数据获取装置结构简单，对于表面不规则，形状、结

构不同的水下目标分类与识别具有通用性，有利于

工程实用化。

（３）能有效将同种类、大小不同的鱼分为一类，
且正确率较高，进一步验证了方法的可靠性。
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