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　 　 通过对声音的主观评价与客观分析而建立的主观感受数学模型，在许多领域都有重要的应用． 本文采用多元
线性回归分析手段对水下噪声音色属性建立回归模型，提取音色特征并改善水下目标的识别效果． 首先，在前期
水下噪声音色属性主观评价实验的基础上，将构成音色属性空间的５个成分的评价分值作为回归分析中的因变
量，提取大量与听觉感知相关的听觉特征作为自变量；然后，通过相关分析和改进的逐步筛选法，挑选出反映音色
属性的“最优”自变量子集；最后，利用向后剔除回归分析和水下目标识别实验，确定适当的音色模型，并通过假设
检验证明该线性模型不仅正确有效，而且能改善水下目标识别效果．
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西北工业大学基础研究基金（批准号：Ｗ０１８１０４）资助的课题．
 Ｅｍａｉｌ：ｎａｗａｎｇ＠ ｍａｉｌ． ｎｗｐｕ． ｅｄｕ． ｃｎ

１ 引 言
水下目标自动识别在海战中起到十分重要的

作用，一直受到极为关注． 其关键在于特征的提取．
尽管常用的时域波形结构、频谱分析等［１—３］特征提
取方法已取得良好识别效果，但实践中仍然依赖声
纳员耳听识别对水下目标类型进行最终判断． 虽然
人的听觉系统容易受到生理和心理因素的影响，但
在多数情况下其识别性能仍然优于现有的机器自
动识别技术［４］． 因此，模仿人耳听觉原理提取目标
特征的方法，为改善目标识别性能提供了一条新的
思路．

在人类听音辨物的主观感知过程中，声音的听
觉属性起到决定性的作用． 声音的听觉属性可用响
度、音调、音色和持续时间来表述，其中响度、音调
和持续时间是一维感知属性，基于这些属性已有较
为成熟的计算模型［５］． 而音色是一个更复杂的多维
感知属性，受声音时域、频域结构共同影响［６］． 在我
们的前期研究中发现［７］，除了音调可作为有效特征
外，反映音色属性的特性响度和特性尖锐度也是有
效特征． 也就是说，在水下噪声信号中，由于响度的

大小受目标远近距离和航行工况等条件影响，信号
的音调和音色共同反映目标的本质差别，是听觉判
断目标差异的主要依据［８，９］． 所以，模仿听觉提取有
效识别特征的主要工作集中在如何提取准确的音
色特征方面．

听觉感知研究，早已意识到音色属性的重要
性，并针对乐器声开展了大量的研究工作． 常用的
研究手段是对声音进行主观评价，利用多维尺度分
析（ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｃａｌｉｎｇ，简称ＭＤＳ）和主成分分
析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，简称ＰＣＡ）音色空
间的维度． Ｇｒｅｙ［１０］提出以谱能量分布为主的三维音
色空间可以解释一系列乐器的音色组成． 随后，信
号特征与音色感知之间的关系也得到了深入研究，
并提出与音色维度紧密相关的参数． Ｄａｎｉｅｌ［１１］发现
有４个特征与听觉感知相关，Ｃａｃｌｉｎ等［１２］提出起奏
时间、谱矩心、谱精细结构与合成音的音色空间显
著相关，而谱通量则相对较差． 然后利用与音色相
关的特征实现了乐器的自动识别，Ｍｃａｄａｍｓ等［１３］发
现利用谱结构中的包络特征可以区分乐器声，
Ａｇｏｓｔｉｎｉ等［１４］利用谱质心、谱质心带宽、不和谐性和
谐波能量的偏斜度实现了对乐器识别．

虽然至今没有公认的标准尺度去衡量音色，但
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在合成声音的研究中，针对由谐波构成的乐器声也
进行了音色建模的研究工作［１５—１７］． 常用的方法是，
对乐器声进行谐波分析，通过听觉感知的研究，以
正弦相加模型为基础，利用已提出的与音色紧密相
关的参数对每个分音建模，改变参数将合成声与录
制声比较进行主观评价，进而分析出音色模型的参
数，对声音建立物理结构的声音模型，实现乐器声
的分析、合成以及自动识别．

由于大多数噪声具有嘈杂性和非谐音的特点，
所以相对于乐音而言，噪声音色属性的研究工作相
当困难． 虽然利用统计分析手段研究发现辨别交通
噪声的音色空间是三维空间［１８］，水下噪声的音色空
间是５维空间［１９］，而且Ｖｉｃｔｏｒ等［２０］提取与听觉相关
的特征用于海域报警，实现了自动识别，但很少有
针对噪声进行音色建模、提取音色特征的研究． 其
主要原因在于，现有的乐音音色建模方法，不仅不
适用于复杂的噪声研究，而且仍然无法建立通用的
音色模型来反映主观判断目标的差异．

为提取音色特征应用于水下目标识别领域，本
文提出利用回归分析手段，对音色属性听觉感知的
评价分值和信号的听觉特征进行数量变化关系的
研究，希望找到反映它们之间统计规律的数学模
型，在提取音色特征改善目标识别性能的同时，为
有针对性地选择声纳员的训练声音提供理论指导．

２ 音色属性建模及其主观评价
　 　 现有的音色建模方法多是利用信号的听觉感
知特征针对有规律性的声音进行建模，根据相加模

型或物理模型估计出音色参数，来实现对音色属性
的建模． 但由于水下噪声的声学特性相当复杂，无
法利用现有的建模方法． 考虑到要真实反映听觉感
知的结果，我们提出对水下噪声在实验室内进行主
观评价实验，统计分析音色属性的构成及样本在各
属性下的数值表示，利用主观感受的分值与信号的
听觉感知特征建立数量关系，实现音色属性
的建模． 　 　

在文献［１８，１９］中，作者对等响度、等时长的水
下噪声进行了不相似性评价和语义细分实验，并对
水下噪声音色属性的空间维度数及其构成进行了
详细分析． 在此基础上，首先利用主成分分析手段，
根据在各描述词属性下评价主体对实验声样本的
评价分值，计算获得音色属性的各成分的相应得
分；同时计算大量与听觉感知相关的听觉特征（时
域、频域特征），并剔除反映声音特性相似的特征；
然后改进了回归分析中筛选自变量的方法，获得各
成分的“最优”自变量子集，并基于回归分析原理将
音色空间的主观感受与听觉特征之间建立数学联
系；最后提取音色特征，通过水下目标识别实验研
究，确定合适的音色属性回归模型． 这有助于了解
人耳听觉系统辨别水下目标的信号特性的依据，为
进一步研究模仿听觉功能提取有效听觉特征建立
了基础． 具体音色属性建模流程如图１所示．

为探求人耳感知水下目标类型的声学因素，有
必要先对水下噪声音色属性的构成进行分析． 文献
［１９］中的水下噪声的不相似性评价实验和语义细
分评价实验，利用了统计分析手段，对水下噪声音
色属性的构成进行了具体分析．

图１　 音色属性建模流程

　 　 评价实验中样本是采样频率为４４ １ ｋＨｚ、时长
为５ ｓ、响度为１５宋的３０个水下噪声（包括不同工
况的潜艇噪声、军舰噪声、民用船噪声以及水下环
境声等），２７位无听力损伤的在校大学生和研究生
作为评价主体，通过监听级耳机对声音进行主观评
价实验．

相似性实验中采用７级相似评价尺度进行评
价，然后利用ＭＤＳ手段将实验获得的相似性矩阵转

换成目标距离，通过降维处理，用低维空间中点与
点的距离来表示声音的差异程度，最大程度地拟合
目标距离，最终分析确定水下噪声的音色属性空间
为５维空间．

语义细分实验仍采用７级评价尺度，获得由３０
个样本分别在１５个描述词属性下的评价值构成的
矩阵Ｐ，采用ＰＣＡ手段将多个描述词属性化为少数
几个综合指标（主成分Ｙ），将相关性较高即联系紧



４期 王　 娜等：水下噪声音色属性回归模型及其在目标识别中的应用 ２８７５　 　

密的描述词分在同一个成分中，相关性差的分在不
同成分，每个成分之间相互独立，最终获得与５维空
间各维度对应的５个主成分，５个主成分能够解释
水下噪声音色属性空间的总９４ ６３％ ． 第１个成分
反映了声音的描述词为“沉闷的”、“低沉的”、“粗糙
的”和“嘈杂的”的主观感受；第２个成分反映描述
词为“变化的”、“不单调的”、“不平缓的”和“震颤
的”的感受；第３个成分反映描述词为“急促的”、
“紧凑的”和“短促的”的主观感受；第４个成分反
映描述词为“刺耳的”和“不柔和的”的感受；第５
个成分反映描述词为“重复的”、和“有节奏的”的主
观感受． ５个主成分的分值可以通过各描述词的线
性组合来计算，因此ＰＣＡ分析中的单位正交向量确
定了５个主成分的系数矩阵Ｃ，如表１所示． Ｃ反映
了各成分与１５个描述词的评价分值之间的定量关
系． 依据公式Ｙ ＝ ＣＰ计算获得各样本在水下噪声
音色属性的５个成分上的评价分值．

５个成分的分值从数值上定量体现了决定音色
属性差异的５种相互独立的主观感受，是在音色属
性建模回归分析中的因变量． 为实现音色属性的定
量计算和便于后期提取音色特征进行目标识别研
究，在对５个成分的分值进行回归分析建模前，必须
计算大量与音色感知密切相关的听觉特征（频域、
时域特征等）作为自变量，利用回归分析的数学手
段分别建立构成音色空间的５个成分的数学模型．

表１　 语义细分实验的５个主成分的系数矩阵Ｃ

描述词
成分

Ｙ１ Ｙ２ Ｙ３ Ｙ４ Ｙ５

震颤的 ０ ２４ ０ ２５ － ０ ０２ ０ ０７ ０ １７

不平缓的 ０ ０４ ０ ２６ － ０ １０ ０ １１ ０ １９

刺耳的 － ０ １４ ０ １１ － ０ １４ ０ ５３ － ０ ０５

嘈杂的 ０ １３ － ０ １２ ０ ２０ ０ ０９ － ０ １７

沉闷的 ０ ３１ ０ ０７ － ０ １１ － ０ ０４ ０ １５

急促的 － ０ ００ － ０ ０７ ０ ３９ － ０ ０５ － ０ １４

有节奏的 ０ ０１ ０ ０２ － ０ ０５ － ０ ０２ ０ ４１

紧凑的 ０ ０１ － ０ １０ ０ ４２ － ０ １５ － ０ １４

变化的 － ０ ０３ ０ ３５ ０ ０２ ０ ０９ － ０ ２４

粗糙的 ０ ２１ － ０ １０ ０ １８ － ０ ０３ － ０ ０９

不柔和的 ０ ０５ ０ ０７ － ０ ０４ ０ ４２ － ０ ０１

不单调的 － ０ ０２ ０ ２５ ０ ０２ － ０ １２ － ０ １８

低沉的 ０ ３２ ０ ０９ － ０ １１ － ０ ０９ ０ １５

短促的 － ０ ０３ ０ ０５ ０ １９ ０ ０２ ０ ０５

重复的 ０ ０５ － ０ １７ － ０ ０１ － ０ ０９ ０ ５１

３ 音色属性的多元线性回归分析
　 　 多元线性回归分析用于考察一个因变量与多
个自变量的相互依赖关系． 其基本思想是：通过考
察变量之间的数量变化规律，以方程形式描述和反
映这种变化关系，以通过控制自变量来达到对因变
量进行预测和控制的目的． 因此，在获得水下噪声
音色属性的评价分值的基础上，利用多元线性回归
分析的数学手段，分析声音样本的听觉特征与音色
属性的评价分值之间的数量变化关系，获得音色属
性的回归模型．
３ １ 听觉感知特征的计算
　 　 在听觉感知研究领域中，认为音色属性是人耳
辨识目标的主要依据［９］． 美国国家标准协会定义：
音色是听觉敏感的属性，是具有相同响度和音调的
两种声音在听觉感知属性上显示出来的差异． 通过
大量实验研究发现，音色属性主要依赖于激励的频
谱、波形、声压、频谱的频率位置、激励的时域特性
等，即声音的时域结构和频域结构共同影响音色
属性．

在乐音领域的研究中发现时域特征、频域特征
和谐波特征与音色属性密切相关． 例如，所有关于
音色属性研究的文献中都提及的谱质心和起奏时
间，文献［６］，［１３］，［１５］和［２１—２４］中提出的谱通
量、谱下降值、谱平整度和零交点比率等；文献［５］
和［２５］提出的尖锐度和粗糙度等；此外文献［６］，
［１１］，［２１］和［２６］中还提出了分段特征及其统计
量． 这些特征多种多样，在不同程度上影响了音色
属性，而且不同的特征组合能够实现目标的自动识
别． 由于水下噪声的谐波特性不明显，为了后期的
回归分析，本文计算了听觉感知特征中常用的时域
特征和频域特征．

通过对多种类型的声学目标进行自动目标识
别研究发现，对于水下噪声、频域特征更为有效，而
适用于乐音领域的起奏时间等特征并不合适，因此
确定了适用于环境声识别的听觉感知特征及其分
段特征均能有效识别水下目标［２７，２８］．本文提取的特
征、计算模型及物理含义见表２所示．

为保证回归分析中的听觉特征具有一定的完
备性，文献［６］，［１１］，［２１］和［２５］的分段特征的计
算方法，本文以表２列举的特征为基础，计算了反映
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信号时频包络结构变化的分段特征，并参见文献
［２９］的计算方法计算其统计值，其中最小值、最大
值比ｆ ｒ和方差ｆｖ 反映量值之间的差异程度，分段特
征包络的斜率（ｓｌｏｐｅ ｏｆ ｅｎｖｅｌｏｐｅ，ｆｓｅ）反映量值的变

化快慢程度，偏度（ｓｋｅｗｎｅｓｓ）ｆｓｋ反映量值的分布形
态的对称性，峰度（ｋｕｒｔｏｓｉｓ）ｆｋ 反映量值分布形态的
陡缓程度，几何平均值（ｈａｒｍｍｅａｎ）ｆｈ 反映量值的平
均水平．

表２　 听觉感知特征名称及简称

特征名称 英文名称 表示
符号 计算模型 物理含义

谱质心 ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｅｎｔｒｏｉｄ β ｓｃ
本文对模型进行改
进，见文献［２８］

描述声音的明亮度，一定频率范围内通过能量加权平均的频
率值

谱质心带宽 ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｅｎｔｒｏｉｄ

ｂａｎｄｗｉｄｔｈ
β ｓｃｂｗ

本文对模型进行改
进，见文献［２８］ 反映了声音能量集中的频带宽度

谱通量 ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｌｕｘ β ｓｆ 见文献［６］和［２２］ 声音信号频谱的包络面积，反映信号的全频带能量
谱熵 ｓｐｅｃｔｒａｌ ｅｎｔｒｏｐｙ β ｓｅ 见文献［２４］ 描述谱的平坦特性
谱下降值 ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｏｌｌｏｆｆ β ｓｒｏ 见文献［６］和［２２］ 描述频谱倾斜程度的量值
谱不规律性 ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｒｒｅｇｕｌａｒｉｔｙ β ｓｉ 见文献［６］和［２２］ 谱包络的形状，信号能量大的谐波次数越多其值越小，即越嘈

杂的声音的谱不规律性值越大
谱平整度 ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｌａｔｎｅｓｓ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
β ｓｆｍ 见文献［６］和［２２］ 描述谱的平滑程度

ｓｆｍ的扩展 ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ＳＦＭ βα 见文献［６］
描述声音有调子的程度，βα 越接近１，信号越有调子，βα 越接
近０，信号越像噪声

ｍｅｌ倒谱系数 ｍｅｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｃｅｐｓｔｒｕｍ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
βｍｆｃｃ 见文献［２１］和［２７］ 基于人耳听觉特性的信号倒谱中各频带的特征

振幅因子 ｃｒｅｓｔ ｆａｃｔｏｒ β ｃｆ 见文献［６］ 最大振幅在整个包络中所占的重要程度
零交点比率 ｚｅｒｏｃｒｏｓｓｉｎｇ ｒａｔｅ β ｚｃｒ 见文献［６］ 反映声音的吵闹程度
尖锐度 ｓｈａｒｐｎｅｓｓ β ｓ

本文对模型进行改
进，见文献［７］

描述高频成分在声音频谱中所占比例的参数，反映着声音信
号的刺耳程度

粗糙度 ｒｏｕｇｈｎｅｓｓ β ｒ
本文对模型进行改
进，见文献［７］ 反映信号的调制幅度的大小、调制频率的分布情况等特征

　 　 本文提取分段特征的方式是对点数为Ｎ、采样
频率为ｆｓ的时域信号ｘ，加长度为Ｌ的矩形窗，将声
信号分为Ｎ ／ Ｌ段后计算每段时域信号的时频特征，
再计算统计量；或者对在０，ｆｓ ／[ ]２ 频域内的频域信
号Ｅ，采用依据听觉频率辨别特性提出的临界频带
划分方式（见（１）式）将频域分段，计算每个临界频
段的频域特征后计算统计量．
ｚ ＝ １３ａｒｃｔａｎ（０ ０００７６ ｆ）＋ ３ ５ａｒｃｔａｎ（ｆ ／ ７５００）２，

（１）
　 　 客观参量的具体计算公式参见文献［６］和
［２７］，这里以频域特征谱质心为例，计算时域分段
特征和频域分段特征．其公式分别为

β ｉｓｃ ＝ 
ｉＬ

ｎ ＝ ｉ －( )１ Ｌ
ｆ( )ｎ Ｅ( )ｎ 

ｉＬ

ｎ ＝ ｉ －( )１ Ｌ
Ｅ( )ｎ ， （２）

β ｊｓｃ ＝ 
ｚ∈ ｊ －１，( ]ｊ

ｆ( )ｚ Ｅ( )ｚ 
ｚ∈ ｊ －１，( ]ｊ

Ｅ( )ｚ ， （３）
其中ｉ是以Ｌ长度对时域信号分段的分段数，其中ｉ
＝ １，２，…，Ｎ ／ Ｌ，Ｌ ＝ １０２４；ｊ是以临界频带ｚ分析方式
对频域信号分段的分段数，其中ｊ ＝ １，２，…，２４ ．

在回归分析前，利用（４）式对听觉特征进行数

值标准化处理，保证客观参量Ｘ 的数据在０—１
之间．

Ｘｎｉ ＝
Ｘｉ － ｍｉｎ Ｘ{ }

ｉ

ｍａｘ Ｘ{ }
ｉ － ｍｉｎ Ｘ{ }

ｉ

， （４）
其中ｉ是指３０个样本计算的某一类客观参量．

在回归模型中如果漏掉对因变量影响显著的
自变量，那么回归模型用于预测时会产生较大偏
差，但模型中若包含太多对因变量影响不大的自变
量，回归模型不仅使用不方便，而且会影响预测的
精度，因而优化自变量子集，建立一个最优的回归
方程是十分重要的问题．
３ ２ 回归分析
　 　 回归分析的因变量是经过主成分分析获得的
主观分值，不具有强相关性，因此对音色属性的５个
主成分分别进行多元线性回归分析，即可获得５个
音色的回归模型．

目前，广泛使用的筛选自变量方法是逐步筛选
法［２９］．该方法每次引入对因变量Ｙ影响最显著的自
变量Ｘ，并对方程中原来的变量逐个进行检验，把变
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为不显著的变量逐个剔除掉，最终得到“最优”集
合． 但逐步法的局限是筛选的优劣受到第一个引入
方程的自变量的影响，会忽略某些“次优”自变量，
而且该方法忽略了可能存在的效果相同（甚至更优
越）的其他自变量子集． 因此，如图２所示，我们提
出一种改进的逐步筛选法，循环从Ｘ中逐步筛选出
显著变量，获得数量最大的“最优”自变量子集． 其
具体步骤如下：

图２　 循环逐步筛选的步骤框图

１）为保证回归分析的准确性，有必要对强相关
的自变量进行剔除． 对１４个时域特征和频域特征
进行相关分析，相关系数ｒ ＞ ０ ９时，认为存在强相
关性，任意剔除其中的一个，然后剔除与剩余１２个
特征强相关的分段特征的统计量，共获得９７个自变
量集合Ｘ；

２）计算Ｙ和Ｘ的相关系数，选择具有最大相关
系数的自变量进入回归模型，对回归系数进行显著
性检验，若α≥０ ０５则终止筛选，获得子集ｒ，将ｒ存
入集合Ｒ中，进入第５步，否则进入下一步；

３）将引入的自变量作为控制变量，分别计算Ｙ
与未引入的自变量的偏相关系数，从中找出偏相关
系数绝对值最大的自变量引入回归方程，再进行显
著性检验，若α≥０ ０５则计算结束，获得子集ｒ，将ｒ
存入集合Ｒ，进入第５步，否则将该自变量正式引入
方程，进入下一步；

４）除刚引入方程的变量外，对方程中其他变量
分别计算它们对方程的贡献，从中找到最小值对应
的变量进行显著性检验，如果α ＜ ０ １则没有要剔

除的变量，回到第２步，否则剔除该变量，重复第
４步；

５）判断Ｒ中非重复变量的个数ｍ０ 是否大于３０
个（ｍ０ 必须小于样本个数），若通过则终止循环，
“最优”自变量子集为前一个集合Ｒ，否则在自变量
集合中，剔除贡献最大的自变量，回到第２步．

通过上述步骤，分别对构成音色空间的５个主
成分进行自变量的筛选，获得５组不同的优化子集，
自变量个数在２６—２８之间． 然后用优化自变量子
集进行回归分析，首先将子集中所有变量全部引入
回归模型，不断剔除回归系数ｔ检验的概率Ｐ值α
最小的自变量，以α≤０ ０５、自变量个数和拟合优度
检验中的调整决定系数Ｒ—２（见（５）式）作为回归分
析的终止条件，确定回归模型．

Ｒ
—２ ＝ １ －


ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ( )＾ ２ ／ ｎ － ｐ －( )１


ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ( )—２ ／ ｎ －( )１

， （５）

其中ｙｉ是因变量，ｙ^是建立模型预测值，ｙ—是因变量
平均值，ｎ是样本个数，ｐ是模型中自变量个数． Ｒ—２

取值在０—１之间，Ｒ—２ 越大说明回归模型对样本数
据点的拟合优度越高，预测精度越高． 如果自变量
个数增多，不会增加Ｒ—２ 值，只有当回归方程中引入
对因变量有重要“贡献”的自变量时，才会使Ｒ—２ 值
增加．

因此，在要求不同变量个数或者Ｒ—２ 值的条件
下，回归分析建立了不同的数学模型，为确定合适
的音色属性模型，有必要建立不同情况的回归模
型，提取不同条件下的５维音色特征，进行目标识别
研究．

４ 音色模型在目标识别中的应用
　 　 利用实测三类（标记为Ａ，Ｂ和Ｃ）水下目标的
平稳声音样本进行目标识别研究． 采样频率为
２２０５０ Ｈｚ，每个样本长度为８１９２点，其中Ａ类３０４
个，Ｂ类１７６个，Ｃ类２０８个． 根据不同终止条件建
立的数学模型，提取音色特征作为识别特征，用基
于误差反向传播训练算法三层神经网络分类器进
行分类识别． 随机选取各类的１ ／ ３作为训练样本，
选择与训练样本完全不重复的其他样本作为测试
样本，取５０次随机测试结果的平均值作为最终识别
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结果，不同条件的识别效果如图３和图４所示．

图３　 回归变量个数与识别效果关系图

图４　 调整决定系数与识别效果关系图

理论上，音色模型提取的音色特征应该是目标
的本质特征． 模型越准确越能有效提取识别目标的
音色特征． 因此，在图３和图４上识别率越高的情
形意味着建立的回归模型越接近真实的音色属性．
分析图３和图４，可以发现：１）当变量个数较少或者
较多时，Ｒ—２ 偏低或者偏高时，虽然可以正确识别目
标，但识别效果相对较差． ２）控制自变量个数时，
依据４，５和６个自变量构成的回归模型所提取音色
特征的平均识别效果较为接近；控制Ｒ—２ 大小时，０ ４
和０ ５时识别效果较好． ３）控制调整决定系数提
取的音色特征的识别效果明显优越于控制自变量
个数的识别效果．

这说明在评价样本个数较少的情况下，当变量
个数较多或者Ｒ—２ 较大时，虽然建立的模型对实验

样本的音色属性能具有较高预测精度，但模型中包
含了一些冗余自变量和干扰自变量，不能正确反映
水下噪声的音色属性，所以识别率会较差． 也就是
说在小样本量下建立音色属性的回归模型时，变量
个数不宜多，Ｒ—２ 不宜接近１．

因此本文在少样本量情况下，回归分析的终止
条件为Ｒ—２ ＞ ０ ５，６ ＞ ｍ０ ＞ ４即可，分别建立的５个
主成分的回归模型如下：

Ｙ１ ＝ ０ １ ＋ ０ ９ ｆｋ β ｉ{ }
α
＋ ０ ８２ ｆ ｒ β ｉ{ }

ｚｃｒ ， （６）
Ｙ２ ＝ － ０ ５７ ＋ ０ ７２ ｆ ｒ β ｉ{ }

ｚｃｒ ＋ ０ ３９ ｆｋ β
ｊ{ }
ｓｆ

　 ＋ ０ ６ ｆｓｅ β ｊ{ }
ｓ ＋ ０ ４５ ｆ ｒ β{ }

ｍｆｃｃ ， （７）
Ｙ３ ＝ － ０ ０５ － ０ ８３ ｆｖ β ｉ{ }

ｓｃ ＋ ０ ３７ ｆｓｅ β
ｊ{ }
ｓｆ

　 － ０ ５４ ｆ ｒ β ｊ{ }
ｓｆｍ ＋ ０ ８４ ｆｋ β

ｊ{ }
ｓ ， （８）

Ｙ４ ＝ ０ １３ ＋ ０ ８２ ｆｈ β ｊ{ }
ｓｃｂｗ － ０ ３８ ｆｈ β

ｊ{ }
ｓｅ ，（９）

Ｙ５ ＝ １ １ － ０ ３７ ｆｓｋ β ｉ{ }
ｓｆｍ － ０ ８２ ｆｋ β

ｊ{ }
ｓｉ

　 － ０ ５９ ｆｈ β{ }
ｍｆｃｃ ， （１０）

其中Ｙｉ（ｉ ＝ １，２，…，５）分别表示音色属性的５个主
成分，ｉ是时域信号分段的分段数，ｊ是以临界频带
分析方式对频域信号分段的分段数，其中ｆｋ（β ｉα）表
示不同时段谱平整度扩展值的峰度系数，ｆ ｒ（β ｉＺＣＲ）表
示不同时段的过零点比率的最小值与最大值之比，
ｆｓｅ（β ｊｓ）表示不同临界频段的尖锐度的包络曲线斜率
值，ｆｖ（β ｉｓｃ）表示不同时段的谱质心的方差值，ｆｈ（β ｊｓｅ）
表示不同临界频段的谱熵的几何平均值，
ｆｓｋ（β ｉｓｆｍ）表示不同时段的谱平整度的偏度值，其他
客观量值的含义可以通过表２和统计量的计算模型
获得．

音色属性５个成分的回归模型（（６）—（１０）式）
不能仅用某一个特征值来代表音色属性的１个成
分，信号的时域和频域结构共同影响了音色属性，
如（６）式定量描述了音色属性中的粗糙和沉闷的程
度，其中谱平整度的扩展值越接近１，ｆｋ（β ｉα）越大，
反映声音不规律性的变化越陡峭，声音的粗糙程度
越严重；（８）式定量描述了音色属性中的刺耳程度，
ｆｋ（β ｊｓ）值越大，反映声音不同频段的尖锐程度变化
越陡，即声音的刺耳程度越严重． 信号特征与音色
之间的具体关系较为复杂，有待后期进行深入分析
研究．

为保证上述模型的准确性，对其进行假设检
验，结果见表３．
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表３　 回归模型的检验结果
音色属性的回归模型 Ｙ１ Ｙ ２ Ｙ ３ Ｙ ４ Ｙ ５

回归模型 调整决定系数 ０ ５８ ０ ６１ ０ ５２ ０ ５７ ０ ５６

Ｆ检验概率Ｐ值 ０ ００ ０ ００ ０ ００ ０ ００ ０ ００

回归系数最大ｔ检验概率Ｐ值０ ００ ０ ００ ０ ０１ ０ ００ ０ ０１

最大方差膨胀因子１ １１ １ ５０ ２ １１ １ １８ １ ３５

残差非参数检验概率Ｐ值 ０ ７２ ０ ５６ ０ ９９ ０ ７１ ０ ９８

　 　 从表３数据可得出如下结论：１）Ｒ—２ 说明上述
回归模型可以预测音色属性的主观评价分值． ２）Ｆ
检验的概率Ｐ值小于显著性水平０ ０５，认为各回归
系数不同时为零，因变量与自变量的线性关系是显
著的，同时标准化残差非参数检验概率Ｐ值大于显
著性水平，表明标准化残差与标准正态分布不存在
显著差异，认为残差满足了线性模型的前提要求，
所以可以建立线性回归模型． ３）ｔ检验统计量的概
率Ｐ值均小于０ ０５，认为偏回归系数与零存在显著
差异；同时各自变量的方差膨胀因子远小于１０，可
以认为自变量之间不存在多重共线性问题，不会影
响方程的最小二乘估计． 因此，建立的回归模型是
可用的． 所以根据表３的检验结果，说明对水下噪
声音色属性建立的多元线性回归模型是正确、可用
的，并且能准确识别水下目标．

表４　 不同识别特征的识别结果

序号 识别特征
正确识别率／ ％

Ａ Ｂ Ｃ 平均
归一化
方差

１ 谱质心 ７７ ２９ ５６ ４４ ９５ ２１ ７６ ３１ ０ ３２

２ 谱通量 ６５ １０ ４４ ６１ ３０ ４７ ４６ ７３ ０ ２６

３ 谱熵 ８４ ０１ ２６ ３１ ８７ ６６ ６６ ００ １

４ 谱不规律性 ５７ ０８ ２４ ６１ ３６ ２７ ３９ ３２ ０ ２３

５ 谱平整度 ６８ ０３ ４６ ２９ ９６ ３６ ７０ ２３ ０ ５３

６ 零交点比率 ６７ ９１ ５５ ９３ ９７ ３４ ７３ ７３ ０ ３８

７ 振幅因子 ５８ ２３ ２３ ３１ ５９ ６０ ４７ ０５ ０ ３６

８ 音色 ７３ ７９ ６６ ０１７ ９５ １８ ７８ ３３ ０ １９

　 　 有效的识别特征不仅应具有较高的平均识别
率，三类目标各自的识别率也必须较高，即离散程
度小． 因此，为验证音色特征的有效性，将听觉特征
中谱质心、谱熵、零交点比率等常用的识别特征，与
上述音色模型提取特征的识别结果进行比较，具体
识别结果见表４所示，其中归一化方差反映了三类
目标识别率的离散程度． 图５刻画了表４中的不同
特征的归一化平均识别率和方差的变化情况．

图５　 不同特征的归一化平均识别率和方差变化图

表４和图５表明，本文建模提取的音色特征不
仅具有高识别率，同时方差值最小． 也就是说该特
征有效改善了三类目标各自的识别效果，达到提高
平均识别率的目的． 故而，音色特征的识别效果优
越于某些常用的听觉特征，适用于改善水下目标的
识别效果．

５ 结 论
为模仿听觉功能提取音色特征用于目标识别

领域，通过主观评价计算获得音色属性空间的５个
主成分的评价分值作为因变量，同时计算能准确识
别水下目标的听觉感知特征作为自变量；然后提出
一种改进的逐步筛选法，从自变量集合中优化出自
变量子集，以自变量个数、调整决定系数和显著性
水平作为终止条件建立音色属性回归模型；最后，
以水下目标识别率作为衡量模型有效性的准则，确
定适当的音色模型． 研究发现，在小样本量回归分
析的情况下，自变量个数和调整决定系数大小适中
时，音色模型较为合适，提取的音色特征具有较好
的识别效果和优越性，并且通过对模型的假设检验
证明模型是正确的、可用的．

本文为模仿听觉功能提高目标识别率的进一
步研究建立了基础，而且在海军培养声纳员时，可
依据声音音色属性差异对训练样本进行人工分类
排序，有针对性的训练声纳员，提高耳听辨识目标
的准确性，同时也为乐音等领域建立音色属性数学
模型提供了研究途径．

建立水下噪声音色属性的数学模型是一项长
期的研究工作． 为完善本文工作，后期还需要扩充
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主观评价实验的样本类型和样本量，并考虑声纳员
对水下噪声音色属性的主观感受，对音色属性的回

归模型进行改进，使之具有通用性和较高的预测精
度，能够准确地、定量地计算水下噪声的音色属性．
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