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摘要：正确识别与分类鲸类发出的叫声脉冲信号与主动声呐或通信信号，对提高海洋被动声学监测以及水下声呐探测或水下声学通信系统的稳定性和可靠性具有十分重要的作用。本文选取鲸声中具有代表性的Click信号和三类传统的具有代表性的声呐信号(CW, LFM, HFM)作为研究对象，提出了一种基于时频特征的抹香鲸Click与传统声呐信号的分类方法。首先，利用滤波、小波去噪和端点检测方法实现鲸声去噪及信号自动摘取；然后，基于四类信号的短时傅里叶变换时频图，对信号时频轮廓进行多项式拟合，并提取多项式的系数作为信号时频特征；最后，分别使用BP(Back Propagation)神经网络和支持向量机对四类信号进行分类与识别。分类结果验证了所提出的算法和方法的有效性。
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Abstract: Correctly identifying and classifying pulse signals of whales and active sonar or communication signals are very important for improving the stability and reliability of the marine passive acoustic monitoring and underwater sonar or underwater acoustic communication systems. In this paper, the representative Click signals of whales and three kinds of traditional sonar signals (CW, LFM, HFM) are selected as research objects, and a method for classifying Sperm Whale clicks and traditional sonar signals based on time-frequency features is proposed. Firstly, the denoising and automatic signal extraction of whale clicks are realized by using filtering, wavelet denoising and endpoint detection methods. Then, based on the short-time Fourier transform of the four types of signals, polynomials are used to fit the signal time-frequency contours, and the coefficients of the fitted polynomial are extracted as the time-frequency features of signals. Finally, the four types of signals are classified and identified using Back Propagation (BP) neural network and Support Vector Machine respectively. The classification results verify the effectiveness of the proposed algorithm and method.
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引言

声波作为水下最有效的远距离传播载体，在水下通信、水下主动声呐探测、水下无线组网等国防和军事发挥着至关重要的作用。敌方的水下AUV、UUV、潜艇等，为了实现通信或主动声呐探测，都会不时地向水中发射声波信号脉冲，如最常用单频(Continuous Wave, CW)信号、线性调频(Linear Frequency Modulation, LFM)信号或双曲调频( Hyperbolic Frequency Modulated, HFM)信号[1]。海洋环境复杂多样，除了通信和主动声呐信号以外，海洋环境中通常还存在许多其它声音。其中，由海洋中鲸类发出的叫声是海洋环境中一类广泛存在的声音。美国[2]、澳大利亚[3]等国家以及欧洲的一些国家[4,5]都建成了较为成熟的海洋被动声学监测网络，对鲸声等海洋哺乳动物声音进行监测研究。
由于鲸的分布广、数量多，鲸类所发出的叫声与主动声呐或通信信号同时出现的概率非常大[6]；此外，鲸类所发出叫声的声源级通常非常高，甚至比主动声呐和通信信号的声源级还高。一方面，在对鲸声进行被动声学监测时，如果无法将主动声呐信号和鲸声信号有效区分，则可能会出现监测网络对监测目标误报或者漏报的情况。而目前水下监测网络对水声信号的识别与分类研究，多集中在船舰辐射噪声等低频、持续时间长的噪声[7]或者海洋背景噪声[8]等与目标信号之间的识别与分类，对主动声呐或通信信号的识别与分类研究较少。另一方面，在进行通信或主动声呐探测时，如果无法将强烈和持续的鲸声脉冲信号有效识别分类，则可能会影响水声通信的可靠性和声呐探测的准确性。而目前主流的水下通信或主动声呐系统几乎都是把海洋哺乳动物所发出的叫声归类为海洋噪声进行处理[9,10]。然而，这些系统多是对接收信号去除海洋背景噪声[10]，但鲸声脉冲信号并未被有效滤除，鲸声脉冲信号极易和主动声呐或通信信号混杂在一起，对系统产生干扰，影响系统正常工作。因此，有效识别与分类鲸声脉冲信号与主动声呐或通信信号，对提高水下监测网络、主动声呐和水下通信系统的稳定性和可靠性具有十分重要的作用。

国外一些学者对此做了相关的研究，但这些研究都集中在从海洋噪声（海洋背景噪声或海洋船舶辐射噪声）中提取检测海洋生物脉冲信号。如，Bertilone[6]等人提出了一种基于非高斯检测理论和非线性滤波技术的脉冲噪声检测和抑制方法，用于抑制脉冲噪声，在一定程度上提高了主动声呐系统对生物脉冲噪声的抗干扰能力。Ijsselmuide[10]等人提出了一种可以应用于低频主动声呐阵列系统的海洋哺乳动物声音的检测方法，基于幂法则（power-law）和Page’s test算法，设计了海豚和鲸鱼等海洋哺乳动物的低频瞬态信号检测器，但方法实现较为复杂。André[8]等人对海洋被动声学监测网中鲸和海豚的Click叫声脉冲检测方法进行了研究，并提出了Click叫声脉冲和轮船辐射噪声等人为噪声的检测分类算法。这些研究给出了从海洋噪声中提取检测海洋生物脉冲信号的方法，并取得了良好的检测效果。然而，在海洋生物脉冲信号与主动声呐或通信信号混杂在一起的条件下，正确识别与分类这两类信号，即从混合信号中提取检测海洋生物脉冲信号，同样具有十分重要的意义，但国内外对此领域的研究较少。基于以上分析，我们提出了一种海洋生物脉冲信号与主动声呐或通信信号的识别分类方法。

考虑到绝大多数的鲸和海豚都能发出Click叫声脉冲，且抹香鲸所发出的Click叫声在持续时间长度、频率分布范围、声源级和时频分布等方面都具有一定的代表性，所以本文对抹香鲸所发出的Click以及传统三类具有代表性的声呐信号(CW, LFM, HFM)的分类方法进行了研究，提出了一种基于时频特征的抹香鲸Click与传统声呐信号的分类方法。利用滤波和小波去噪技术对水听器接收到的水声信号进行降噪；通过端点检测方法，提取出四类信号的信号脉冲；对被提取出的信号脉冲进行短时傅里叶变换(short-time Fourier transform, STFT) 计算；基于STFT时频图，利用所提出的时频轮廓提取方法提取每个脉冲信号对应的时频轮廓图；利用多项式对提取出的时频轮廓图进行曲线拟合，并将多项式的系数作为时频图特征；最后，利用时频图特征训练反向传播 (Back Propagation，BP)神经网络分类器和支持向量机(Support Vector Machine, SVM)分类器，并利用被训练的分类器去实现四类信号的分类与识别。
1  时频特征分析
当进行捕食、交流和导航时，抹香鲸会不停地发出Clicks叫声脉冲。一般地，Clicks都是宽带脉冲信号，它们的持续时间一般在0.1ms-30ms范围内，频率主要分布在100 Hz-30 kHz之间，且主要能量集中在100Hz-12 kHz范围内[11]。图1给出了一段抹香鲸叫声的波形图和对应的时频图。从图中可以看出，它们的宽带很宽，且在各个频率内都具有可观的能量。
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图1 一段抹香鲸叫声的波形图(a)和对应的时频图(b)
Fig.1 Waveform (a) and corresponding time-frequency spectrogram (b) of the sperm whale sound segment

然而传统的声呐信号脉冲(也就是CW，LFM和HFM脉冲)都具有各种独特的特征。进一步地，CW、LFM 和HFM三类信号脉冲的包络均为矩形，CW信号脉冲的频率为单频，LFM信号脉冲的频率线性变化，而HFM信号脉冲的频率呈现双曲线形式变化[1,12]。为了直观表示，图2给出了三类传统声呐信号脉冲时频图的一个例子。
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图2 抹香鲸Clicks叫声脉冲(a)、CW信号脉冲(b)、LFM信号脉冲(c)和HFM信号脉冲(d)时频图
Fig.2 Time-frequency spectrogram of sperm whale Clicks (a), CW pulse (b), LFM pulse (c) and HFM pulse (d) 
2  信号脉冲的时频特征提取与分类
根据上述四类信号脉冲的时频特征分析结果，本文提出了图3所示的信号脉冲时频特征提取与分类方法：利用滤波和小波去噪技术对水听器接收到的水声信号进行降噪；通过端点检测方法，提取出四类信号的信号脉冲；对被提取出的信号脉冲进行STFT计算；基于STFT时频图，利用所提出的时频轮廓提取方法提取每个脉冲信号对应的时频轮廓图；利用多项式对提取出的时频轮廓图进行曲线拟合，并将多项式的系数作为时频图特征；最后，利用时频图特征训练BP神经网络和支持向量机，利用被训练的分类器实现四类信号的分类与识别。
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图3 信号脉冲时频特征提取与分类方法
Fig.3 Signal pulse time-frequency feature extraction and classification method
2.1去噪和端点检测

鉴于水声信号通常为非平稳信号，首先通过低通和高通滤波器滤除带外噪声，然后，通过小波去噪技术去除叠加在信号中的噪声。由于小波去噪技术很成熟，本文不再详述，具体方法可参见文献[13]。通常情况下，声呐信号和Clicks都是由间隔的脉冲序列组成，因此，在进行STFT之前，首先利用端点检测方法从去噪后的信号序列里摘取出所有声呐信号脉冲。其中，端点检测方法可使用传统的语音信号短时能量端点检测算法[14]。

2.2短时傅里叶变换

按式(1)所述离散时间短时傅里叶变换对摘取出的信号脉冲进行变换处理：


[image: image4.wmf]2

()(,)()()

jfn

n

STFTxFmfxnwnme

p

¥

-

=-¥

==-

å

 
 MACROBUTTON MTPlaceRef \* MERGEFORMAT (1)

其中x(n)为摘取出的脉冲信号，w(n)为窗函数，窗函数的移动距离由m确定，f代表频率。考虑到短时傅里叶变换的时间分辨率和频率分辨率，本文选取汉明(hamming)窗对信号进行处理，窗宽为60个采样点，步长为10个采样点，FFT点数为1024（信号采样率fs=44.1kHz）。每一个信号经过短时傅里叶变换，得到相应的短时傅里叶变换谱F(m,f)。按照式(2)对F(m,f)进行对数变换后得到STFT时频图。四类信号时频变换的一个实例可见图2所示。



[image: image5.wmf](

)

(

)

10

,10log,

PmfFmf

=

 
 MACROBUTTON MTPlaceRef \* MERGEFORMAT (2)

2.3时频轮廓提取

由于短时傅立叶变换时频图能清晰地反映出信号在不同时刻的频率变化信息，基于此，本文提出了一种基于短时傅里叶变换谱的信号时频变化轮廓提取方法。该方法可通过如下三个步骤完成：

(1) 对每一个信号的STFT谱F(m, f)取绝对值，得到信号的STFT绝对值矩阵X(m, f)，即：
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(2) 对于每一个被窗函数w(n-m)截断的信号切片，都可相应地从X(m, f)中获得当前信号切片内的频谱信息xi(f)，即xi(f)=X(mi, f)，其中i表示当前信号切片的索引值。求取每个xi(f)在频率f上的最大值mi(f)，并计算xi(f)的半功率幅值
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，如图4所示，确定f-xi(f)曲线中mi(f)左右两边的半功率频率点的频率坐标fli和fri，其中fli和fri满足式(4)。
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定义fli和fri的平均值为当前信号切片的瞬时频率fei, fei=1/2*(fli+fri)估计值(如图4所示)，则所有切片信号的fei就构成了一个当前信号瞬时频率的序列Fe。

(3) 对每一个信号的瞬时频率序列Fe，使用移动平均滤波器(moving average filter)对其进行平滑滤波，得到平滑信号的时频变化轮廓Se，移动平均滤波的长度L可根据信号的瞬时频率序列Fe的长度来确定。
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图4 fe的估计原理示意图
Fig.4 Schematic diagram of the estimation principle of fe
通过上述方法，便可得到每一个信号的瞬时频率估计值以及时频变化轮廓。图5所示为一个HFM信号的时频谱，通过上述时频轮廓提取方法可提取到图中蓝色线条所示的时频变化轮廓曲线。从图中可以看出，提取出的时频变化轮廓与时频图中能量最大的脊（红色区域）重合，通过上述方法得到的时频变化轮廓可以准确地反映信号的时频变化特征。
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图5 HFM信号的时频谱和提取出的时频变化轮廓曲线
Fig.5 Time-frequency spectrogram and extracted time-frequency variation contour of HFM signal
2.4时频曲线拟合与特征提取

基于最小二乘法，使用n阶的多项式p(t)对Ce进行拟合: 
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式中，Se(i)表示时频变化轮廓Se中第i个信号切片所对应的值，即平滑滤波后瞬时频率值，ti表示第i个信号切片的中心在原信号中的位置，E代表残差。根据最小二乘法，求取式(4)中的系数
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, 使式(5)表达的残差E达到最小。同时，考虑信号起始段和终止段因频谱泄露等原因而导致Se(i)存在异常值，因此在处理过程可根据实际信号的切片个数舍去时频变换轮廓Se左右两端的若干Se(i)值，之后再进行多项式拟合。

上述拟合过程将离散的时频变化轮廓特征转化为连续的时频变化曲线p(t)。图5所示黑色线条为通过上述方法处理后得到的拟合曲线，可以看出，p(t)和信号的时频变化轮廓吻合度非常高。
上述信号处理过程将四类信号脉冲的时频图映射成了相应的时频变化拟合曲线p(t)，而p(t)的各阶多项式系数
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包含了信号的时频变化特征。本文利用由多项式系数
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组成的特征向量A=[
[image: image16.wmf]011

,,...,,

nn

aaaa

-

]对分类器进行训练，然后，利用经训练的分类器对四类信号进行分类与识别。

2.5信号分类与识别
鉴于BP神经网络和SVM都是在目标分类领域被广泛使用的经典分类方法[15]，本文分别使用BP神经网络和SVM作为分类器对四类脉冲信号进行分类和识别。

BP神经网络的输入层有n+1个输入层单元，对应输入特征向量中的n+1项多项式系数；输出层有4个输出单元，分别对应Click、CW、LFM和HFM四个信号类别。输入层与隐含层，隐含层与输出层之间使用Log-Sigmoid作为激活函数，输出层到输出结果使用Tan-Sigmoid函数作为激活函数。其中，Tan-Sigmoid函数将输出单元输出限定在(0,1)区间内，输出值大小反映了输入特征可以被分类为当前信号类型的置信程度。通过比较4个输出单元输出值大小，将输入特征分类至其相应的信号类型中。BP神经网络的结构如下图6所示，神经网络的详细参数设置如表1所示。
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图6 BP神经网络结构示意图
Fig.6 Schematic diagram of BP neural network structure

表1 BP神经网络相关参数
Table 1 Related parameters of BP neural network

	神经网络参数
	隐含层
	隐含层单元
	学习率
	误差阈值
	最大迭代次数

	参数值
	1
	4
	0.1
	0.001
	3000


SVM是一种定义在输入特征空间上的间隔最大分类器，它能较好地解决小样本、非线性、高维数、局部极小点等问题，是求解特征识别分类问题的有效工具。本文使用基于核方法的非线性SVM，通过使用核函数将原空间的分类数据映射到新空间，从而在新空间里用线性分类学习方法从训练数据中学习分类模型。为解决任意维数的特征矩阵问题，本文选用径向基函数（Radial Basis Function， RBF）作为核函数。由于SVM一般针对二分类任务，而本文中有四种待分类信号，因此通过“一对一”(one vs one, ovo)方法设计多分类SVM。该方法通过在每两个目标类别之间训练一个分类器来获取分类器的权值和偏置系数；因此对于四分类问题，需要设计6个二分类器。当对输入特征进行分类时，每个分类器都对其类别进行判断，然后在决策阶段采用“投票法”判断输入特征的实际所属类别。本文所用SVM详细参数如表2所示。

表2 SVM相关参数
Table 2 Related parameters of SVM
	SVM
参数
	惩罚松弛变量
	核函数
	启发式搜索方法
	误差阈值
	最大迭代次数
	多分类方法

	参数
	1
	RBF
	Shrinking Heuristic
	0.0001
	3000
	‘ovo’


使用分类正确率
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评价以上两个分类器的分类效果，
[image: image19.wmf]t

的定义如下：
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式中，Ns是送入两个分类器特征向量的数量，Nc是被两个分类器正确分类的特征向量的数量。
3  实验结果及分析
3.1实验数据

Clicks：一段通过浮标采集的时长为7分54秒的高质量抹香鲸叫声脉冲信号被使用，信号采样率为44.1KHz。原始的抹香鲸声音首先通过高通、低通和小波阈值去噪方法进行去噪，然后，通过基于短时能量的端点检测算法提取出所有Clicks叫声脉冲，最后从中随机选取800个叫声脉冲用于分类实验。

传统声呐信号脉冲：CW、LFM和HFM这三类传统声呐信号脉冲的数学表达式已知，因此采用软件产生这三类信号。根据工程实际中低、中、高频声呐所使用的CW、LFM和HFM声呐信号脉冲的频带范围、脉冲宽度等时频参数，通过MATLAB软件随机生成CW、LFM和HFM三类信号样本各800个。随机生成的三类信号的时频参数如表3所示，三类信号的频率范围按照实际使用的低频（1kHz-5kHz）、中频（5kHz-15kHz）和高频（15kHz-20kHz）声呐的频带范围确定。表3中B表示实际生成信号的带宽，在生成三类信号的过程中，首先确定信号的起始频率，再确定信号的持续时间，同时根据调频斜率或曲率的参数要求，确定信号的终止频率，最后生成的信号需满足表中所列频率范围，否则生成的信号被舍去。
表3 CW、LFM和HFM信号参数
Table 3 signal parameters of CW, LFM and HFM
	信号类型
	频率范围(kHz)
	持续时间(ms)
	调频斜率或曲率(Hz/s)
	采样率(kHz)

	CW
	1-5

5-15

15-20
	10-100
	0
	44.1

	LFM
	
	10-50
	±(0.01-0.5)*B
	

	HFM
	
	10-50
	±(0.01-0.5)*B
	


3.2实验过程

按照图3所述流程，Click、CW、LFM和HFM四类水声信号的识别与分类过程如下：
(1) 分别对四类水声信号进行短时傅里叶变换，窗函数取Hamming窗，窗宽为60个采样点，步长为50个采样点，FFT长度为1024。
(2) 在估计每个实验信号样本的时频变化轮廓Se时，移动平均滤波的长度设置为L=10。
(3) 设置拟合多项式阶数n=5。为减小时频变化轮廓异常值对拟合精度的影响，仅使用Se中间4/5的长度进行拟合（将左右两端各1/10长度的Se(i)舍去），得到时频变化特征向量A=[
[image: image21.wmf]011
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(4) 使用k-折交叉验证法评估BP神经网络和SVM的分类性能。具体过程如下：首先，将每一类水声信号中的800个特征向量随机切分为10个互不相交且大小相同的子集（即k=10），这样每一个子集都包含80个数据样本。然后，每一次用四类水声信号中的9个子集的并集作为BP神经网络和SVM的训练集(即4*9*80共2880个训练样本)，余下的四类水声信号子集的并集作为BP神经网络和SVM的测试集 (即4*(10-9)*80共320个特征向量样本)。进行10次训练和测试，保证每个子集都有一次机会作为测试集，其余作为训练集。用训练好的模型在相应的测试集上测试，计算并保存模型的评估结果。最后，将10组测试集上分类正确率的平均值作为分类器的分类成功概率。

3.3 忽略水声信道影响下的分类结果
表4和表5分别列出了BP神经网络交叉验证实验和SVM交叉验证实验混淆矩阵(Confusion Matrix)的平均值和平均分类正确率。对比表4和表5的平均分类正确率，可以发现在相同训练集和测试集条件下，BP神经网络对Click、LFM和HFM三类信号的识别和分类能力优于SVM，两者的CW分类正确率相差不大，但SVM对LFM和HFM的分类能力较差，分类正确率远低于BP神经网络。BP神经网络对四类信号的分类正确率均高于90%。
从表5还可以看出，SVM对LFM和HFM分类准确率较低，主要表现在SVM将较多的LFM测试样本(30.75%)错误的分类到HFM，同时也将较多的HFM测试样本(32%)错误的分类到LFM。这表明，相比其他两类信号LFM和HFM的时频变化趋势更为相似，两者时频特征向量在SVM的输入特征空间有较多重合区域，同时SVM的核函数无法将两者的时频特征向量有效映射到线性可分空间内，最终导致SVM将较多LFM和HFM特征向量错误分类。

表4 BP神经网络分类结果
Table 4 Classification results of BP neural network
	真实信号类别
	被分为该类的信号比例
	平均分类正确率/%

	
	Click/%
	CW/%
	LFM/%
	HFM/%
	

	Click
	96.75
	0.5
	1.75
	1
	96.75

	CW
	1.25
	96.5
	1.37
	0.88
	96.5

	LFM
	0.87
	2.25
	95.63
	1.25
	95.63

	HFM
	1.38
	1.75
	6.12
	90.75
	90.75


表5 SVM分类结果
Table 5 Classification results of SVM
	真实信号类别
	被分为该类的信号比例
	平均分类正确率/%

	
	Click/%
	CW/%
	LFM/%
	HFM/%
	

	Click
	92.25
	0
	0.05
	2.75
	92.25

	CW
	0
	98.88
	0.62
	0.5
	98.88

	LFM
	4.38
	0
	64.88
	30.75
	64.88

	HFM
	6.25
	0.63
	32
	61.12
	61.12


3.4 水声信道影响下的分类结果
在水声信号实际传播过程中，受海洋水声信道频率选择性、时变、多途效应等的影响，四类信号在传播过程中会产生不同程度的信号畸变[16]，但在3.3部分中这一现象未被考虑在内。因此，在此部分，使用Bellhop模型对海洋声信道传播特性进行建模仿真，获取信道冲激响应[17] ，考察在水声信道影响下四类信号的分类效果。Bellhop模型建模仿真参数如表6所示。

表6 Bellhop模型仿真参数
Table 6 Simulation parameters of the Bellhop model
	发射距离(m)
	1000
	海水深度(m)
	40

	声源深度(m)
	20
	接收端深度(m)
	20

	横波声速(m/s)
	1540-1543
	横波吸收系数
	0.5


对3200个经过水声信道后的接收信号按照图3所述实验过程再次进行实验。表7和表8分别列出了BP神经网络和SVM分类器混淆矩阵的平均值和平均分类正确率。从表中看出，BP神经网络和SVM对Click和CW的分类效果没有大幅变化，但对LFM和HFM的分类效果明显下降。BP神经网络几乎是对经水声信道后的LFM和HFM信号进行了随机分类。这主要是由于受信道影响后，LFM和HFM信号出现严重的时间扩展，产生了锯齿状的信号重叠现象，影响时频特征提取算法对信号瞬时频率的估计，导致算法无法准确提取原信号时频脊的斜率或曲率细节变化等特征，但这种影响仅体现在这两类信号之间。除此之外，BP神经网络仍能准确分类Click和CW信号，平均分类正确率分别达到96.88%和92.65%。这是由于同LFM和HFM信号相比，Click和CW信号频率变化更平稳，信道对其时频变化影响较小。
SVM相比BP神经网络分类效果较差。和原始信号分类结果相比，SVM对四类信号的分类正确率均有所下降。SVM除不能准确分类经水声信道后的LFM和HFM信号外，还将28.38%的LFM信号和31.38%的HFM信号错误分类为Click信号，这同样说明三者的时频特征在SVM的输入特征空间存在重合区域且核函数不能将三者正确映射到线性可分空间。
表7 BP神经网络对经水声信道后信号的分类结果
Table 7 Classification results of BP neural network on signals after the simulated underwater acoustic channel
	真实信号类别
	被分为该类的信号比例
	平均分类正确率/%

	
	Click/%
	CW/%
	LFM/%
	HFM/%
	

	Click
	96.88
	0.25
	1.75
	1.12
	96.88

	CW
	0
	92.63
	4.87
	2.5
	92.63

	LFM
	1
	4.5
	54.75
	39.75
	54.75

	HFM
	1
	4.5
	39.63
	54.88
	54.88


表8 SVM对经水声信道后信号的分类结果
Table 8 Classification results of SVM on signals after the simulated underwater acoustic channel
	真实信号类别
	被分为该类的信号比例
	平均分类正确率/%

	
	Click/%
	CW/%
	LFM/%
	HFM/%
	

	Click
	83.13
	0.87
	7.12
	8.88
	83.13

	CW
	0.5
	96.25
	0.13
	3.12
	96.25

	LFM
	28.38
	3.75
	44
	23.87
	44

	HFM
	31.38
	5.75
	20.75
	42.12
	42.12


3.5 水声信道影响被补偿后的分类结果

在本部分，通过虚拟时间反转镜技术对水声信道的影响进行了补偿[16]。经过虚拟时间反转镜补偿后的四类水声信号按照图3所述实验过程再次进行实验。其中，在估计每一个实验信号样本时频变化轮廓Se过程中，由于信号在时间上被压缩聚焦，左右两端信号幅值明显减小，为减小两端低幅值信号对拟合效果的影响，将低于信号最大幅值1/5的两端信号对应的Se(i)值舍去，只保留中间时间段内对应幅值较大的Se(i)进行时频曲线拟合。表9和表10列出了分别列出了BP神经网络和SVM分类器混淆矩阵的平均值和平均分类正确率。
和补偿前相比，BP神经网络对补偿后的Click、CW、LFM和HFM信号的平均分类正确率分别达到95.5%、94.25%、82.87%和86%，对LFM和HFM信号的分类正确率分别提高了38.9%和43.9%，分类效果明显改善。SVM对于补偿后Click、CW、LFM和HFM信号的分类效果仍然比较差，平均分类正确率分别为85.75%、92.38%、37.9%和44.75%，和未补偿信号的分类正确率相当，均低于BP神经网络分类正确率。从混淆矩阵看，和补偿前相比，SVM将补偿后LFM和HFM信号错误分类到Click的比例明显减少，LFM错分到Click的比例由原来的28.38%下降到16.25%，HFM错分到Click的比例由原来的31.38%下降到11.38%。
对比三组实验结果可以发现，BP神经网络比SVM分类器具有更好的适应性和分类效果。
表9 BP神经网络对水声信道补偿后信号的分类结果
Table 9 Classification results of BP neural network after compensation for underwater acoustic channel
	真实信号类别
	被分为该类的信号比例
	平均分类正确率/%

	
	Click/%
	CW/%
	LFM/%
	HFM/%
	

	Click
	95.5
	0.25
	2.37
	1.88
	95.5

	CW
	0.13
	94.25
	2.75
	28.75
	94.25

	LFM
	2.63
	4
	82.87
	10.5
	82.87

	HFM
	0.38
	3.62
	10
	86
	86


表10 SVM对水声信道补偿后信号的分类结果
Table 10 Classification results of SVM after compensation for underwater acoustic channel
	真实信号类别
	被分为该类的信号比例
	平均分类正确率/%

	
	Click/%
	CW/%
	LFM/%
	HFM/%
	

	Click
	85.75
	0
	6.75
	7.5
	85.75

	CW
	0.5
	92.38
	3
	4.12
	92.38

	LFM
	16.25
	5.35
	37.9
	40.5
	37.9

	HFM
	11.38
	5.12
	38.75
	44.75
	44.75


4  结束语

本文提出了一种基于短时傅里叶变换的Click、CW、LFM和HFM水声信号时频特征提取和分类算法。本算法基于短时傅里叶变换谱，对信号瞬时频率进行估计，进而提取信号的时频变化轮廓，通过对时频变化轮廓进行多项式拟合，将离散的时频变化轮廓转化为连续的时频特征曲线，最终计算得到时频特征向量。进一步地，基于特征向量，利用BP神经网络和SVM分类器对四类信号进行分类。本文分别在理想情况下、在水声信道对信号产生影响的情况下、在水声信道的影响被校正的情况下，进行了分类实验。实验结果表明，本文提出的时频特征识别分类算法可以准确提取四类水声信号的时频变化特征并将其正确分类。BP神经网络分类器比SVM分类具有更好的适应性和分类正确率。从实验结果可以看出，在三种实验条件下，仅使用小规模数据（每一类信号800个数据样本）对BP神经网络进行训练即可使分类器对Click信号的分类正确率达到95%以上。本文提出的时频特征分类和识别算法模型结构简单，运算量小，可搭载于小型或微型嵌入式系统，可应用在被动声学监测、主动声呐探测以及水声通信等场景下的多类信号的分类与识别，以及水下军事预警等。
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