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鲸类声信号的分类系统设计
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摘要:针对传统的水声信号分类技术处理方法复杂、特征提取时间长以及特征量多等问题,提出了一种基于稀疏表示

的分类系统,先利用正交匹配追踪法(OMP)算法提取与水声信号最为匹配的少数原子作为目标特征,再采用支持向量

机(SVM)进行分类.对鲸类声信号进行仿真实验,实验结果表明,不仅提高了压缩效率和运算速度,而且识别率高,在水

声信号的实时处理中具有较高的实用价值.
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  在水声信号处理中,特征提取方法及分类器设计

是制约目标识别准确率的两个关键环节.特征提取的

任务是选取能有效表征目标身份且稳定可靠的特征.
目前水声信号的特征提取方法主要包括:时域特征提

取、谱估计技术、时频分析技术等[1].此外,还有基于语

音信号处理的 Mel频率倒谱系数(MFCC)特征提取,
以及利用分形、极限环、混沌、相空间重构理论[2]等进

行的新方法探索.但采用这些特征提取方法所得到的

原始特征向量维数很多,需要大量的存储空间,也加

大了分类判别的运算量,因而需要进一步进行特征选

择,降 低 特 征 空 间 的 维 数.2006 年,Donoho[3]和

Candès等[4]提出了压缩感知(compressedsensing,

CS)理论.该理论表示:只要信号是可压缩的或通过某

种变换后是可稀疏表示的,则可用一个与变换基不相

关的观测矩阵将变换得到的高维信号投影到一个低

维空间上,再通过求解一个优化问题就能从这些少量

的投影中精确或近似地重构信号.因此,稀疏表示的低

维观测值中必然包含原始信号的大部分有用信息.自
然界的大多数信号都具有一定的稀疏性,水声信号也

不例外.如果能够构建水声信号的稀疏基,便可将CS
理论应用于水声信号的处理,从实质上降低信号处理

的成本,提高压缩效率,并增强系统的抗噪声性能,改

善鲁棒性.分类器设计的任务是对训练和识别时的特

征模式作准确的类别划分.目前常用的分类决策方法

有模板匹配法、统计概率模型法、人工神经网络法和

支持向量机(SVM)法等[5].
在不同的应用场合下,不同的特征提取技术与不

同的识别算法组合可以产生不同的识别效果.李新

欣[6]以船舶和鲸类的水声信号作为研究对象,提出了

几种不同的特征提取算法和分类识别模型,取得较好

的识别效果.其中,利用概率神经网络设计的分类器对

基于小波包分解不同频段的能量特征和基于希尔伯

特-黄变换(HHT)的边际谱特征2种提取算法得到3
类差异较大的鲸鱼测试样本的识别率在90%左右,但
基于小波包分解的能量特征提取算法难以分辨某些

声音频率相近的种类,且分解层数和小波函数的选取

也会对识别结果造成影响,而 HHT边际谱的特征有

很高的维数运算时间与空间复杂度;基于 MFCC和高

斯混合模型(GMM)分类的鲸类识别系统在测试时间

足够长(30s以上)的条件下识别率可以达到95%以

上,但在GMM阶数的选择上,阶数较小时,识别性能

一般较差,而当阶数逐渐增大时,又会增加运算量,使
模型更为复杂.本研究提出一种基于CS理论中稀疏

表示的特征提取与SVM 分类器相结合的分类系统,
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仿真结果表明该系统在获得较高识别率的同时大幅

度地提高了运算速度.

1 稀疏表示理论

信号的稀疏表示是将信号在一过完备的原子库

中进行分解,若原子库中的原子与信号的主要成分相

似,则仅需要少数原子的线性组合就能比较精确地表

示信号,分解结果也将是稀疏的.

1.1 信号的稀疏表示

信号具有稀疏性或可压缩性是CS理论的前提条

件.假设一维离散信号x∈RM×1,稀疏度为K,K≤M,
将M 维信号投影到观测矩阵ΦN×M 上,N<M,获得

N 维观测信号y∈RN×1,用公式表示为

y=Φx. (1)

如果x 为非稀疏信号,必须先采用某种正交变换

使其稀疏化.稀疏后的信号表示为

x=Ψα, (2)

其中:Ψ 为M×M 维的正交变换矩阵;稀疏表示系数

α={α1,α2,…αK}∈RK,α 为有限个(K 个)非零元

素,因此称α 是K 稀疏的,是信号x 在某个变换域的

稀疏表示.
由式(1)和(2)可得:

y=Φx=ΦΨα=Dα, (3)

D=ΦΨ={d1,d2,…dN}是一个 N×M 维的传感矩

阵,又称过完备字典,di 称为原子.当观测矩阵与稀疏

信号x 相互独立时,N 维观测信号y 保留了M 维信

号x 的主要信息.因此,通过y 的N 个观测值可以准

确地恢复出信号x[7].

1.2 基于稀疏分解算法的特征量提取

获取信号在过完备字典下的最优稀疏表示或稀

疏逼近的过程叫信号稀疏分解算法.稀疏问题可表示

为求解

minα 0,s.t.y=Dα. (4)

式中,· F 为Frobenius范数,F=0时,· 0 为非

零元素的个数.在实际中,并不直接对式(4)求解,而是

转化为以下的稀疏逼近问题来求得近似解:

minα 0,s.t.y-Dα ≤ε. (5)
式(5)的求解属于典型的 NP-hard问题,常用的

求解算法有基追踪(OP)[8]、匹配追踪法(MP)[9]和正

交匹配追踪法(OMP)[10].本文所采用的OMP算法具

有收敛速度快,迭代结果最优的特点.

OMP算法步骤如下:

1)初始化残差r0=y,索引集Λ0=ø,计数器t=1;

2)找出残差rt 和字典列dj 内积中最大值dj,记
录其下标,即第t次迭代找到的索引(列序号):λt=
argmaxj=1,…,M|<rt-1,dj>|;

3)更新索引集Λt=Λt-1∪{λt},及按索引Λt 选

出的矩阵D 的集合:Dt=Dt-1∪{dλt
};

4)求 y=Dtαt 的 最 小 二 乘 法 解,得 到:̂αt=
argminy-Dtαt 2;

5)更新信号残差rt=y-Dt̂αt;

6)t=t+1,判断是否满足t>K,若满足,停止迭

代进入7),否则跳转到步骤2).
7)重构所得α̂ 在Λt 处的所有非零项,其值分别

为最后一次迭代所得α̂t.
经过K 次迭代后,即可得到α 为所求的稀疏表

示系数.
稀疏分解就是不断跟踪并提取最能匹配原始信

号及其残差信号的原子向量的过程,这些被提取的原

子向量可看作是原始信号的特征向量,而剩余的信号

残差则可认为是噪声.

2 基于SVM 的分类技术

SVM是一种基于统计学习的算法,是Cortes和

Vapnik等[11-12]提出的以结构风险最小化原理为基础

的一种分类方法.由于水下环境复杂,水声信号获取

不易且类型多样,而SVM可自动寻找出对分类有较

好区分能力的支持向量,由此构造出的分类器可以

最大化类与类的间隔[13],在解决类似水声信号这样

的小样本、非线性及高维模式识别问题中表现出许

多的优势.因此,本文中选择SVM 作为水声信号的

分类识别器.
对训练数据集:
(xi,yi),i=1,2,…,l,xi∈RM,yi∈{+1,-1},

式中xi 和yi 分别表示训练向量和类别标识,l为训

练向量的个数.对线性不可分问题,可通过非线性变换

转化为另一个空间的线性可分问题,并在变换空间求

最优分类面.其数学形式为:

minϕ(w,ξ)=
1
2
(WT·W)+C∑

l

i=1
ξi. (6)

约束条件:yi(WT·xi+b)-1+ξi ≥0,

 i=1,2,…,l. (7)
式中:w 为判别函数的权向量;ξ 为松弛变量;W 为参

量,值越大边界越明显;常数C 为惩罚参数;b是阈值.
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引入核函数将输入空间映射到高维的特征空间,求最

优分类超平面.对ai 求解下式的最大值:

maxW(ai)=∑
l

i=1
ai-

1
2∑

l

i,j=1
aiajyiyjK(xi,xj).

(8)
式中,ai 为 Lagrange乘 子,本 文 选 择 线 性 核 函 数

K(xi,xj)=xi·xj.则最优分类函数表示式为

f(x)=sgn(∑
l

i=1
a*

i yiK(xi,α)+b*
i ) . (9)

式中:a*
i 为最优解,b*

i 为最优偏置;组中每一个值代

表一个特征;分类输出为A 类或B 类(正类或负类).

3 基于稀疏表示的鲸类声信号分类识别

海豚和鲸类发出的声信号是生物声源中很重要

且较容易观察和记录的一类水声信号.对此类声信号

的研究不仅在海洋生态保护中有重要意义,而且能为

水下信息战提供有效的海洋声信号库,为水下设备研

制及国防安全提供依据.例如,将海豚的whistles信号

用于仿生水声通信的技术研究[14].本文将基于稀疏表

示的分类方法应用于鲸鱼的声音识别.

3.1 水声信号的分类识别步骤

水声信号识别系统由生成样本集、稀疏变换、特
征提取和分类识别4部分组成.

具体步骤如下:

1)生成样本集:首先对采集的水声数据进行截断

和归一化处理.由于采集的信号在比较广的时域和频

域范围内波动,信号时断时续,因此要先把空白的部

分截去,再把保留下的信号截成长度一致的信号段.由
于各个信号值之间的大小差异很大,为了避免弱信号

被强信号“湮灭”,降低系统的正确性,有必要对输入

样本进行 统 一 的 归 一 化 处 理,将 数 值 幅 度 限 制 在

[-1,1],使变量基本处于相同的变化范围内.
2)稀疏表示:由于时域内的自然信号基本都是非

稀疏的,在本文中采用快速傅里叶(FFT)正交变换基

对样本集中的信号进行变换.
3)特征提取:测量矩阵采用高斯随机矩阵,变换

后的信号用OMP算法提取字典中最匹配的原子向量

作为水声信号的特征向量.
4)分类识别:将特征向量送到SVM 分类器中进

行分类识别.

3.2 实 验

3.2.1 生成样本集

本文中以鲸类声信号作为样本声音进行实验.实

验的音频文件来源为网上下载的采集自世界各地的

鲸类声信号录音[15],参与辨识的鲸类共有5种.测试

信号的长度为1024帧(约32ms),采样频率fs 为32
kHz.根据上述生成样本集的方法,选择5类声音信号

中特征较为完整的10058组信号作为总样本,并从中

随机抽选出一定比例的样本作为SVM 的训练样本,
其余的用作测试样本.

图1所示为采集的蓝鲸声音信号及截断和归一

化处理后的声音样本时域波形.

3.2.2 结果与分析

当K=10,N=512(N≥K×log(M/K),迭代次

数d=20(d≥K)时,从每种鲸鱼的信号样本中随机

抽取出相邻的2个样本,采用 OMP算法计算出每个

样本的稀疏表示系数,得到20个稀疏表示系数(即特

征量),稀疏表示系数分布如图2所示.
从图2中可以看出,在鲸发出的某个声音片段

中,同一类鲸的稀疏表示系数的变化是相似的,而不

同类型的鲸之间稀疏表示系数是有差别的,因此稀疏

表示系数可以用来作为鲸识别的特征量.此外,随着算

法迭代次数的增加,稀疏表示系数的值急剧衰减,最
后趋近于0.当迭代次数为4时,稀疏表示系数的值已

下降到最大值的1/3以下,由此可见,信号的大部分

信息集中在稀疏分解后提取的少量特征值中,特别是

最前面的这几个系数基本包含了信号的最重要特征,
这些特征便是作为分类的主要依据,即使把后面的系

数去掉也不会对识别的准确率造成太大影响.
但即使是同一类鲸,其稀疏表示系数也不是唯一

的,不同的稀疏表示系数代表了同类鲸鱼的多种特

征,SVM要通过学习多个不同的采集样本,才能获取

各个种类的鲸较为完整的特征,实现准确的分类.当训

练样本比例取为1∶25(每25个样本中抽取1个进行

训练)时的分类识别率如表1所示.由表1可得到蓝

鲸、大白鲸、座头鲸、虎鲸和抹香鲸的平均识别率分别

为95.37%、91.24%、88.65%、90.23%和95.07%.
表 1 中,除 了 座 头 鲸 与 虎 鲸 的 识 别 率 较 低

(83.10%)以外,其他鲸类之间的识别率都达到90%
左右,说明本文中提出的识别方法具有很好的适用性

和较好的分类识别效果.而座头鲸与虎鲸的识别率较

低的原因,可能是由于下载的这2种鲸的声音样本之

间的类别特征差异较小造成的.在鲸类中,虎鲸声音的

频谱范围较广,而且能模仿其他鲸的声音,当频谱与

其他类别的鲸重合度较高时,识别率也将下降.本文中

下载的这2种鲸的声音来自同一海域,噪声背景较为

相似,这可能也是造成识别率较低的原因之一.
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第1期 叶 蓁等:鲸类声信号的分类系统设计

http:∥jxmu.xmu.edu.cn

(a)原始波形;(b)、(c)对原始波形作截断和归一化处理后的波形.

图1 蓝鲸声音信号时域波形

Fig.1 Time-domainwaveformoftheblue-whalesoundsignal

图2 鲸声音样本的稀疏表示系数

Fig.2 Coefficientofsparserepresentation
ofwhalesoundssamples

表1 分类识别率比较(d=20)

Tab.1 Comparisonofclassificationrate(d=20)

对比类别 识别率/% 对比类别 识别率/%

蓝鲸-大白鲸 97.38 大白鲸-虎鲸 88.21

蓝鲸-座头鲸 88.17 大白鲸-抹香鲸 92.22

蓝鲸-虎鲸 96.84 座头鲸-虎鲸 83.10

蓝鲸-抹香鲸 99.10 座头鲸-抹香鲸 96.20

大白鲸-座头鲸 87.14 虎鲸-抹香鲸 92.77

为了进一步压缩数据,在进行分类时可选取最前面

的几个关键系数作为信号的类别特征.如当迭代次数

d=4时,得到的分类识别率如表2所示.由表2可得蓝

鲸、大白鲸、座头鲸、虎鲸和抹香鲸的平均识别率分别为

92.02%、91.60%、86.33%、88.47%和96.40%.

表2 分类识别性能对比分析(d=4)

Tab.2 Comparisonofclassificationrate(d=4)

对比类别 识别率/% 对比类别 识别率/%

蓝鲸-大白鲸 95.34 大白鲸-虎鲸 88.34

蓝鲸-座头鲸 81.34 大白鲸-抹香鲸 95.19

蓝鲸-虎鲸 92.36 座头鲸-虎鲸 79.22

蓝鲸-抹香鲸 99.02 座头鲸-抹香鲸 97.41

大白鲸-座头鲸 87.36 虎鲸-抹香鲸 93.97

从表1和表2中的数据对比可以看出:特征量减

少后,虽然损失了原信号的一部分信息,但用来识别

的数据量压缩为原来的1/5,大大提高了分类器的识

别速度,而且识别率并没有明显地降低,甚至部分识

别率还有所上升,如抹香鲸的平均识别率提高了1.33
个百分点.这是由于数值越小的系数包含的特征信息

越少,也可能是一些噪声信息,去除后反而使得不同

类别的特征区分更加明显.综上所述,使用稀疏表示提

取的鲸类声信号特征向量,多数种类的识别率可达到
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90%左右,部分鲸的类型识别率甚至可达到99%以

上,但也有个别识别率较低,主要是受采集的声音样

本信噪比和鲸类别之间差异不同的影响.总体来说,该
分类系统在识别模型、数据压缩、运算时间和识别率

等综合考评上具有一定的优势.

4 结 论

本研究提出了一种基于稀疏表示理论的鲸类声

信号分类识别方法.虽然只是采用鲸类声信号进行了

仿真实验验证,但考虑到许多的水声信号都具有稀疏

性,该方法也可适用于其他一些水声信号处理的领

域,如:舰船噪声的识别等.仿真实验结果表明,本方法

用少量的特征向量取代大量的原始数据信号,提高了

压缩效率,减少了分类识别的运算时间,且辨识能力

强,在水声信号的实时处理中具有较高的实用价值.

参考文献:
[1] 刘深,张小蓟,牛奕龙,等.基于IMF能量谱的水声信号特

征提取 与 分 类[J].计 算 机 工 程 与 应 用,2014,50(3):

203-206.
[2] 行鸿彦,祁峥东,徐伟.基于选择性支持向量机集成的海

杂波背 景 中 的 微 弱 信 号 检 测[J].物 理 学 报,2012,61
(24):240504.

[3] DONOHODL.Compressedsensing[J].IEEETransac-
tionsonInformationTheory,2006,52(4):1289-1306.

[4] CANDÈSEJ,ROMBERGJ,TAOT.Robustuncertainty
principles:exactsignalreconstructionfromhighlyincom-

pletefrequencyinformation[J].IEEETransactionsonIn-

formationTheory,2006,52(2):489-509.
[5] VAPNIKV.Thenatureofstatisticalleamingtheory[M].

NewYork:Springer-Verlag,1995:76-79.
[6] 李欣新.船舶及鲸类声信号特征提取和分类识别研究

[D].哈尔滨:哈尔滨工程大学,2012:72-74,77-78.
[7] 乔钢,王巍,王玥,等.基于压缩感知的 OFDM 水声通信

信道二次估计算法[J].声学技术,2013,32(5):357-361.
[8] CHENSS,DONOHODL,SAUNDERSM A.Atomic

decompositionbybasispursuit[J].SIAMJournalonSci-
entificComputing,1999,20(1):33-61.

[9] NEEDELLD,VERSHYNIN R.Greedysignalrecovery
anduncertaintyprinciples[C]∥ComputationalImaging
Ⅵ.SanJose:SPIE,2008:68140J.doi:10.1117/12.776996.

[10] TROPPJ A,GILBERT A C.Signalrecoveryform
random measurementsviaorthogonalmatchingpursuit
[J].IEEETransactionsonInformationTheory,2007,53
(12):4655-4666.

[11] VAPNIK V N.Statisticallearningtheory [M].New
York:JohnWileyandSons,1998:81-85.

[12] CORTESC,VAPNIK V N.Supportvectornetworks
[J].MachineLearning,1995,20(3):273-297.

[13] 江伟华,曹秀岭,童峰.采用支持向量机的水声通信信号

调制识别方法[J].厦门大学学报(自然科学版),2015,54
(4):534-539.

[14] 韩笑,殷敬伟,郭龙祥,等.基于差分 Pattern时延差编码

和海豚 whistles信号的仿生水声通信技术研究[J].物
理学报,2013,62(22):244-249.

[15] MARKA M.Whaleacoustics[EB/OL].[2016-03-01].
http:∥www.whaleacoustics.com/audiobaleenwhales.ht-
ml.

DesignofClassificationSystemofWhalesSoundSignal

YEZhen1,2,SUNHaixin1*,YANJiaquan1,CHENQingfeng1,QIJie1
(1.KeyLaboratoryofUnderwaterAcousticCommunicationandMarineInformationTechnology,CollegeofInformation
ScienceandEngineering,XiamenUniversity,Xiamen361005,China;2.SchoolofPhysicsandInformationEngineering,

MinnanNormalUniversity,Zhangzhou363000,China)

Abstract:Traditionalclassificationtechnologiesofunderwateracousticsignalsareinvolvedwithissuessuchasthecomplicatedpro-
cessingmethod,theprolongedfeatureextraction,vastfeaturesandotherproblems.Inthispaper,weproposeanovelmethodbasedon
sparserepresentationclassification.First,weextractaspotofatomsmatchedbestwithunderwateracousticsignalsassignalfeatures
utilizingtheOMPalgorithm.Second,weadoptSVMasourclassifier.Throughexperimentalevaluations,theeffectofthismethodis
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