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基于不相似度评价的水下声目标分类与

听觉特征辨识∗
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本文旨在探索人类被试对水下声目标的感知分类及在该过程中所利用的听觉特征. 首先设计了成对比较
实验. 然后利用CLASCAL算法对实验获得的不相似度评分进行建模, 获得感知空间, 并分析了 3个公共维
度、特异性和 3个被试潜类各自的特性及其在目标感知分类中所起的作用. 最后, 基于Gammatone听觉滤波
器组对声样本进行分析, 发现了能够有效描述 3个公共维度以及节拍特性的听觉特征, 并利用它们构造决策
树对新样本实现了分类, 从而为实际中如何应用这些特征提供了指导.
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1 引 言

水下声目标自动识别是现代海战中的关键环

节之一. 为改善传统特征提取方法, 模仿人耳听觉
感知原理提取特征日益受到重视. 目前, 相关研究
主要从两个方面开展. 一方面, 由于人耳在低信噪
比或存在干扰声源的背景下仍然能稳定地识别目

标, 因而人们希望通过模拟人耳对声音的处理过程
建立计算听觉模型, 代替传统的信号分析技术作为
分析前端, 从而提高特征的鲁棒性. 李朝晖和迟惠
生对近 30年听觉外周计算模型的研究及其在语音
识别领域的应用进行了综述, 并讨论了在被动声呐
目标识别任务中应用听觉模型的可能性 [1]; Mill和
Brown则尝试将计算听觉场景分析 (computational
auditory scene analysis, CASA)理论应用到水下
信号的分析中, 以排除干扰声源对目标特征提取的
影响 [2].

另一方面, 人类大脑对于声音的表达维度很
高, 感觉丰富, 并可以从高维特征空间中寻找到类
别共性和类别异性, 即能够进行高效的特征选择和

降维, 这对于水下多类目标识别是十分有益的 [3].
因而, 如果能够辨识出人在该过程中所利用的听觉
特征, 将大大提高自动识别系统的识别性能和运算
效率. 听觉特征辨识需借助于不相似度主观评价
实验, 而多维尺度分析 (multidimensional scaling,
MDS)模型则可用相互正交的低维度空间反映不
同声音间的不相似关系, 其中每个维度 (称为感知
空间维度)代表着听者在评价时所利用的听觉特
征 [4]. 相比于其他统计方法, MDS的优点是它不需
要关于维度数及其性质的先验知识和假设, 因此在
分析过程中受到的约束较少.

MDS法在乐器声听觉感知领域应用较广, 相
关研究提取的特征在乐器声识别和音频检索领域

得到广泛应用 [5], 而一些研究者也将该方法用于水
声信号的相关研究中. Howard发现由 8个水下信
号构造的2维听觉特征空间可分别解释为谱的双峰
度和低频周期性 [6]; Tucker得到一个关于水下瞬态
信号的 3维空间, 分别由谱通量、最低峰值频率和
时域质心表示 [7]. 此外, 一些研究者在解释感知空
间时利用了语义细分法, 即用一些描述主观感受的
形容词来解释感知维度, 例如, 王娜等将水下噪声
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音色空间的5个维度分别解释为沉杂的、起伏的、快
变的、尖锐的和规律的 [8]. 然而, 由于这些研究在
挑选样本时遵循了不同的标准, 并且采用的分析方
法也有所差异, 因而得出的结论不能相互扩展和印
证. 同时, 这些研究在感知空间特性 (如空间维度
和被试个体差异等)分析方面没有与目标分类进行
有效的结合, 因而所提取的特征在实际应用中可能
达不到很好的效果 [9,10].

在利用MDS法提取分类特征时, 声样本所代
表的目标类型必须精心挑选. 水下声目标种类繁
多, 如潜艇、水面舰艇、鱼雷、商船、渔船, 以及水流
和海洋生物等 [11], 但不存在统一的分类法. 一般来
说, 来自同一类目标的声音在感知上是相似的, 而
不同类目标的声音则听起来差异较大, 因而可基于
感知不相似度对目标类别进行划分. 本文将通过挑
选几种典型目标的声样本, 通过基于不相似度评价
的多维尺度分析法, 获得样本在感知空间的聚类情
况, 并分析空间相关特性对目标分类的影响, 最后
提取能够描述感知空间每个维度的听觉特征, 而这
些特征可直接用于目标分类或为其提供有价值的

指导.

2 实验设计

本节将通过开展不相似度评价实验研究被试

对水声目标的感知分类, 其中样本集的构成是影
响结果分析的关键因素, 需要遵循具有目的性的准
则; 此外, 本文还将关注被试在目标分类中的个体
差异, 因此同样需要对被试的构成进行探讨. 本节
最后也对实验设备以及具体的流程进行了介绍.

2.1 样本选择

研究的第一步需要确定一个有代表性的样本

集. 本文在样本挑选过程中遵循了两个主要原则:
1)样本覆盖主要的目标类型, 每类样本又包含不同
目标, 每类的总数要按其常见性和重要性确定; 2)
总的样本个数不宜过大, 因为成对比较次数会随
样本数呈平方式增长, 从而引起被试疲劳和结果不
稳定.

按以上原则, 首先将水下目标类型分为人为目
标和自然目标两大类, 每类样本均为 10个, 其中前
者又可分为 1)水面舰船: 驱逐舰 (2个)、客轮、拖轮
和巡逻艇 (2个), 2)深度和航速均不同的潜艇声 (4
个); 后者分为 1)黄花鱼和虾, 2)大型哺乳动物: 白

鲸、领航鲸、逆戟鲸和瓶鼻海豚, 3)水下背景声: 气
泡 (2 个)、水流和小雨. 所有的 20个样本均来自文
献 [12], 具有较高的信噪比; 每个样本长度为5 s, 并
进行了等响度处理 [13]; 实验中信号以较为舒适的
声压级播放 (接近75 dB SPL).

2.2 被 试

本次实验招募 24名西北工业大学航海学院环
境工程系的研究生及本科生为被试, 男女比例为
13:11, 年龄在 20—25之间. 这些被试对水下声音
并不熟悉 (称为新手), 不过其中有 3人多次参加过
类似实验, 而其他被试没有或只有一次实验经历,
对实验目的及过程的不熟悉可能导致他们与这3名
被试的结果有很大的不同, 此外, 他们自身也可能
因性格、性别等因素的差异存在区别. 尽管实验中
的被试与声呐员在特定目标的识别上存在较大差

距, 但在当目标类型差异较大 (如人为声和生物发
声的辨别)时性能相当 [14]; 此外, 研究表明, 在进行
不相似度评价任务时, 新手和声呐员在空间维度的
组成上并无差别, 而差异则体现在对不同维度的感
知权重上 [15]. 因此, 选新手作为实验被试所得的实
验结果仍然具有指导意义.

2.3 实验设备

实验在绝对安静的房间中进行, 声样本由计算
机声卡输出给BEHRINGER HA4700耳机放大器,
然后通过SENNHEISER HD280高保真耳机播放
给被试.

2.4 实验过程

不相似度评价实验需借助于成对比较法. 该
方法将声音两两组合, 评价者在听完一对声音后,
对这两个声音的差异进行比较评价. 该方法操作
简单, 理论基础完善, 因而在很多社会科学领域获
得应用. 本文的实验流程如下: 首先, 顺序播放实
验所用的 20个样本两遍, 使被试熟悉样本, 并能感
知它们的变化范围; 然后, 被试将要完成随机呈现
的 260对声音的不相似度评价, 其中包括 140对不
同声音的单向比较, 20对自身比较以及 50对不同
声音的双向比较 (用于数据检验). 每对声音间隔 2
s, 播放完每对声音后留给被试 5 s的时间进行不相
似度评价; 考虑到样本间的变化较大, 评价采用 7
级尺度, 即 1代表极度相似, 7代表极度不相似. 正
式实验开始前, 被试尝试进行了 5个声音对的评价,
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均表示能够顺利完成评价任务. 为防止被试疲劳对
实验结果可靠性的影响, 每完成 65次成对比较后
休息5—10 min, 整个实验耗时2 h.

3 数据处理与结果分析

成对比较实验获得了被试的不相似度评价数

据, 本节将通过CLASCAL模型对其建模获得感知
空间表达, 以观察被试对目标的感知分类, 并分析
空间中的公共维度、特异性和潜类权重各自的特性

及其对目标分类的影响.

3.1 数据剔除

为保证MDS分析的稳定性, 有必要对由于不
认真或者不能理解实验任务的被试的评价数据进

行剔除. 该过程包括两个阶段:
1)被试自身一致性: 计算 50个声音对在不同

播放顺序时的评分的相关系数, 发现 14, 16, 17, 19
号被试对应的值没有显著大于 0 (p > 0.05), 说明
他们未能在整个实验中保持统一的评价准则 [8].

2)被试间一致性: 计算所有被试间 260对评价
得分的Person相关系数, 通过层次聚类分析发现
12, 14, 17, 19号被试与其他被试有显著差异, 说明
他们采取了与其他被试截然不同的评价策略或者

不能准确理解实验任务 [16].
综合以上考虑, 剔除 12, 14, 16, 17, 19号被试

的数据. 图 1给出了所保留被试的评分数据分布情

况的箱线图, 其中线段两端代表数据上下界, 箱体
边界分别代表上下四分位数, 箱体中间横线表示中
位数, 而圆圈则表示异常点. 可见, 所有被试均利
用了所有尺度, 评价分值变化范围较大, 而且大多
数被试的平均分值均大于理论均值 4, 说明他们感
觉大多数声音是非常不相似的.

24232221201815131110987654321

7

6

5

4

3

2

1

图 1 保留被试的评价数据分布箱线图

3.2 CLASCAL模型

MDS是研究样本间不相似关系的有效工具.
从最初的欧氏距离模型开始 [17], MDS模型逐渐将
关于样本和被试的各种因素考虑在内 [18,19], 因而
得到了不断的精进, 其中CLASCAL模型是一个较
为精细的MDS模型, 于 1993年由Winsberg和De
Soete提出 [20], 能更充分地挖掘实验数据中的信息.
该模型将不相似度数据建模为 3部分: 公共维度、
特异性和被试潜类. 公共维度由所有样本共有, 代
表着被试在进行评价时利用的特征; 特异性为每个
刺激所特有, 即其他刺激不具备的特征; 根据对公
共维度和特异性分配的权重差异, 可将被试分为不
同子群体, 称为潜类. 对于第 t个潜类, 感知空间中
的两个声音 i和 j间的距离可定义为

dijt =

√√√√ R∑
r=1

wtr (xir − xjr)
2
+ vt (Si + Sj), (1)

其中dijt为声音 i和 j间的距离, t为每个潜类的索
引, xir为声音 i沿第 r维的坐标, wtr为潜类 t在维

度 r上的权值, R为总维度数, vt为潜类 t对特异性
的权重, 而Si为声音 i的特异性值.

利用EM (expectation maximization)算法可
获得这些参数的最大似然估计. 被试的类别结构
是潜在的, 不存在关于特定被试属于哪一潜类的先
验假设. 最优模型的选择包括公共维度数、特异性
存在与否以及合适的潜类数. 其中前两者的确定
取决于AIC (akaike information criterion)和BIC
(bayesian information criterion)信息准则, 理论上
模型最优时AIC和BIC同时达到最小值; 而最优潜
类数的确定还要借助于Hope提出的Monte Carlo
算法 [21].

表 1 不同模型的AIC和BIC统计量

无特异性 有特异性

维度 AIC BIC AIC BIC
2 14808 15087 11073 11488
3 12887 13295 10845 11390
4 11965 12504 10921 11596
5 11514 12182
6 11228 12026
7 11041 11969
8 10890 11958
9 10836 12024

针对本文的数据, 首先根据Monte Carlo实验
确定最优潜类数为 3. 然后, 分别计算无特异性下 2
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至 9维以及有特异性下 2至 4维的AIC和BIC统计
量的值, 如表 1所示. 在无特异性时, BIC在维度数
取 8时达到最小值, 而AIC却没有; 在有特异性时,
AIC和BIC同时在维度数取 3时达到最小值, 且比
无特异性下维度数为 8的模型相应的值小. 因此,
最优模型为潜类数为 3且包含特异性的 3维模型.
通过EM算法可获得最优模型对应的公共维度坐
标、特异性和潜类权重的估计值, 本文接下来将着
重分析它们的特性及其对目标感知分类的影响.

3.3 公共维度

公共维度是构成样本间感知差异的基础, 首先
观察单个维度对水下声信号的分类情况. 将样本按

坐标分别映射到D1-D2和D2-D3平面, 如图 2所示.
D1将人为目标和自然目标大体分开, 同时也将哺
乳动物发声与其他声音明显地区分; D2和D3则分

别将水下背景声和巡逻艇声与其他声音明显分开.
然后, 求取所有声音在公共维度空间中的距离, 并
进行层次聚类, 结果如图 3所示. 可以看出, 水下声
目标大体可分为水面大型舰船和潜艇、水面小型舰

艇、水下背景声、小型鱼虾以及大型哺乳动物, 这与
2.1节所列举的类别相比, 水面舰船和潜艇的分类
有些许差异, 而其他类别保持一致. 本文第 4节将
利用听觉模型对声信号进行分析, 辨识出能够描述
每个维度感知意义的听觉特征以及其他有助于分

类的重要特性.
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图 2 3维感知空间的 2维映射
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图 3 样本聚类图

3.4 特异性和潜类分析

表 2给出了所有声样本特异性值的平方根, 取
值越大,则感受到的特异性越强. 可以看出,大多数

声音拥有与公共维度坐标大小可比拟的特异性值,
这与先前使用CLASCAL模型的听觉感知研究所
得结果差异较大, 在这些研究中只存在有限几个样
本具有较大特异性值. 产生这一现象的原因是, 先
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前的研究所用的声音具有相似的声学特性 (如乐器
声) [16]或声源结构 (如汽车空调噪声 [23]), 因而具
有不同于其他声音的独特属性较少. 然而, 本实验
所选样本类别差异很大, 时域和频域特征也相差极
大, 加上被试对水下声信号的不熟悉, 从而可能导
致特异性值较大. 此外, 自然目标发声由于变化范
围相对更大, 因而具有比人为目标声更大的特异性
值 (t(18) = 2.203, p < 0.05), 这也在一定程度上印
证了上述解释. 由定义可知, 特异性反映了样本的
独特特性, 它同时增加了目标的类间差异和类内差
异, 而且未知样本的特异性也是无法计算的, 因此
特异性的量化对于目标分类是无益的. CLASCAL
模型将特异性考虑在内, 从而排除了不相似关系中
的不确定因素, 提高了空间维度在目标分类时的有
效性.

表 2 样本特异性值的平方根

声样本 特异性 声样本 特异性

白鲸 2.90 客轮 2.86

领航鲸 3.06 潜艇 1 2.06

逆戟鲸 3.04 潜艇 2 2.26

瓶鼻海豚 3.93 潜艇 3 2.36

黄花鱼 4.17 潜艇 4 1.89

虾 3.56 驱逐舰 1 1.90

气泡 1 0.74 驱逐舰 2 2.34

气泡 2 1.85 拖轮 2.55

水流 3.28 巡逻艇 1 2.19

小雨 2.72 巡逻艇 2 0

图 4显示了每个潜类对公共维度和特异性所

赋予权重的差异. 潜类 1和3均包含 8名被试, 它们
的权重模式较为相似, 权值在各个维度相对均衡,
而潜类 3的权重比潜类 1更大, 说明他们所用的评
价分值更大 (t(14) = 2.489, p < 0.05), 也反映了潜
类 1的评价尺度相对于潜类 3更加保守. 潜类 2 包
含 3名被试, 他们对D1赋予的权重显著大于其他

维度, 而D1有效区分了人为目标和自然目标, 说明
此类被试能够重视对于目标分类最重要的维度; 此
外, 该类被试对特异性的重视程度较低, 而且他们
的不相似评价的均值接近于理论均值 4, 这表明了
他们更能有效辨识出这些声音间的公共差异. 对比
3个潜类的被试构成发现, 潜类2的3名被试比其他
两类被试的平均年龄较大, 参加此类实验的次数也

较多, 能够比较熟悉地完成任务, 可见被试的训练
程度对于目标辨识的结果是有显著影响的.

D1 D2 D3
0

0.5

1.0

1.5

2.0

 

 

1

2

3

图 4 3个潜类被试对公共维度和特异性的权重

4 听觉特征辨识与验证

接下来, 本文将分析能区分不同类目标的感
知特性, 并尝试给出一种可定量描述它们的特征;
然后, 通过对新样本进行分类验证它们的有效性,
并为其在实际中的应用提供指导. 为分析这些特
征, 需基于合适的信号表达方式; 由于这里的声目
标分类是以听觉感知为基础的, 所以可采用基于
人耳听觉原理的Gammatone滤波器组作为分析前
端 [23]. 考虑到水下声信号的特点, 滤波器组包含
100个子带, 中心频率按等效矩形带宽 (equivalent
rectangular bandwidth, ERB)尺度均匀分在50 Hz
和 6400 Hz之间. 声信号在通过该滤波器组后, 会
进行进一步变换, 以获得最终的听觉特征.

4.1 维度1

D1有效区分了人为目标和自然目标. 首先, 通
过耳听比较, 自然目标, 包括哺乳动物、鱼虾发声以
及一些水下背景声 (如气泡)由于具有偶发的瞬态
性, 而人为目标发声较为规律平稳. 为描述这一特
性, 将声样本Gammatone滤波器组每个子带的输
出进行Hilbert变换和 100 Hz低通滤波, 获得听觉
时频包络; 图 5显示了典型人为目标和自然目标声

的听觉时频包络, 可以看出, 自然目标 (如白鲸和
虾)的声音包络一般在某些子带中变化较大, 并有
短暂的瞬态峰值, 而人为目标 (如潜艇和驱逐舰)声
的听觉包络起伏较为平缓.

这里我们计算每个声音每个子带包络变化的

归一化方差, 取其中的最大值作为D1的解释, 其定
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义式为

max
16h6100

1

N

N∑
n=1

(eh(n)− µh)
2

µ2
h

, (2)

其中h为子带索引, N为子带包络长度, eh(n)为时
刻n处的包络幅度, µh为每个子带对应的包络均

值. 经计算, 样本的特征值与其D1上的坐标值间

的相关系数为 0.835. 图 6显示了所有样本的特征

值, 除小雨声外, 其他自然目标声的值均大于人为
目标. 小雨声特征值较小的原因是, 该声音由无数
个水滴无规律地撞击叠加产生, 其特性与白噪声相
似, 从而其时频包络无较大起伏.
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图 5 (网刊彩色) 典型人为目标和自然目标声的听觉时频包络
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图 6 所有声样本的最大子带包络方差值

4.2 维度2

D2有效分离了水下背景声与其他声音. 图 7

左右两图显示了气泡声和水流声的听觉时频包络,
它们与其他声音有两个截然不同的特点: 时频无规
律性和较高的低频能量. 其中前者无法用单个特征
表示, 而后者可用谱下降值描述.

谱下降值定义为累积能量达到声音总能量的

95% 时对应的频率 [24], 此处需将对应的索引数按
照ERB尺度转换到普通的频率尺度. 该特征与D2

的相关系数为−0.788, 而直接通过功率谱求得的
谱下降值与D2的相关系数为−0.720, 从而说明了
听觉模型更接近人类的听觉判断. 水下背景声的
谱下降值显著低于其他声音, 除了小雨声; 而当去
掉这个声音时, 该特征与D2的相关系数则会变为

−0.837. 因此, 该特征不能完全将水下背景声与其
他声音完全分开, 需要其他特征作为辅助.
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图 7 (网刊彩色) 气泡和水流的听觉时频包络

4.3 维度3

D3将巡逻艇和其他声目标单独分开. 通过初
步的耳听对比, 发现巡逻艇的声音具有频率较低
的平稳音调. 因此, 描述该维度的特征与音调有
关. 本文在提取信号音调时用到了相关图 (correl-
ogram)模型 [25]. 信号的相关图通过计算滤波器组
每个子带输出的自相关函数产生. 信号的自相关是
通过与自身的时间延迟版本相乘获得. 如果信号是
周期的, 那么自相关函数会在时间延迟为重复率周
期时显示出峰值. 自相关函数定义为

ac(τ) =

∞∑
t=0

x(t)x(t− τ), (3)

其中 ac(τ)为信号x(t)在延迟为 τ的自相关函数.
为计算相关图, 需计算滤波器组每个子带输出的自
相关函数, 从而获得一个时间和频率的二维函数

ac(h, τ) =

∞∑
t=0

x(h, t)x(h, t− τ), (4)

其中h表示子带索引. 沿频率加和相关图获得其
总结:

sac(τ) =
1

H

H∑
h=1

ac(h, τ), (5)

其中H为滤波器组子带总数. 该函数的最大峰值
延迟对应于信号音调的倒数, 而音调强度定义为该
延迟时刻的值与 0延迟时刻的值之比. 为获取音调
随时间的变化情况, 需对信号分帧 (每秒 16帧), 每
帧对应一个音调值和音调强度值. 图 8显示了巡逻

艇声所对应的值随时间变化的情况.
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图 8 巡逻艇声的音调和音调强度

考虑巡逻艇声音调较低的特点, 本文只计算每
个声音 20—100 Hz范围的音调. 取 0.3为音调显著
性阈值, 低于该值的时刻则认为没有音调. 取音调
持续时间为D3的测度, 相关系数为−0.878, 其中
两个巡逻艇声的值显著大于其他声音.

4.4 节拍特性

虽然空间的 3个公共维度具有明显的分类能
力, 但上面提取的特征 (如谱下降值)无法与其感知
特性完全符合, 因而在目标分类时无法得到理想
结果, 我们还可以发掘感知空间中的其他显著特
征作为补充. 观察发现, 水面大型舰船和潜艇也在
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空间聚为一类, 因而描述它们的共同特征对于目
标分类也是非常重要的. 通过耳听对比, 发现此类
声音均具有较强的节拍特性. 为描述这一特征, 本
文利用到了Foote和Uchihashi提出的节拍谱 (beat
spectrum)模型 [26]. 该模型主要分为3步: 首先, 利
用某种谱表达对信号进行参数化, 这样便获得一
系列随时间变化的特征向量, 本文利用了前面提出
的听觉时频包络; 然后, 计算任意两个时刻特征向
量间的相关系数, 获得相似性矩阵S; 计算S主对

角线和各副对角线的加和平均, 便得到信号的节拍
谱, 其中的峰值便对应信号自身的周期.
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图 9 潜艇声和驱逐舰声的节拍谱

图 9 (a), (b)分别显示了一潜艇声和一驱逐舰
声的节拍谱, 它们均呈现出周期性的幅值. 为描述
这一特性, 可对节拍谱进行FFT变换, 具有周期性
节拍谱的声音会在特定频率上呈现峰值, 而其他声
音经过变换得到的谱则较为嘈杂或平坦. 本文利用
变换后的谱熵来描述, 其定义式为

SE = −
−

N∑
i=1

p(fi) log2 [p(fi)]

log2 N
, (6)

其中N为总频率点数, p(fi)为频率 fi处能量占总

能量的比例 [27]. 其中, 具有较强节拍性的声音谱熵
较小, 而其他声音则较大.

4.5 特征验证

上面所提取的特征分别描述了不同目标类别

所具有的特性, 然而这些特征是否对于新样本的分
类具有适用性以及如何将它们用于分类, 仍是未知
的. 接下来, 本文挑选了 20个新的声音样本, 共分
为4个类别: 水面大型舰船 (1—5)、巡逻艇 (6—10)、
哺乳动物发声 (11—15)和水下背景声 (16—20), 括
号内为样本代号, 分别计算每个样本对应的 4个听
觉特征值. 这些样本同样来自文献 [12], 每个样本
长度为5 s.

由于上述特征的推导起源于空间模型, 因此首
先基于层次聚类模型来观察这些特征能否对这些

目标进行有效的聚类. 如图 10所示, 聚类结果十分
不理想, 并未出现预想的聚类. 究其原因我们发现,
这些特征满足二元分类特性, 即一类目标的特征值
全部大于其他目标, 而在同类之间差异也很大, 此
种情况下适于采用决策树分类模型.

1   4  11  14   2   3   5  20  16  18  17  19   6   8   9  10  13   7  12  15

0

1

2

3

4

5

6

图 10 基于听觉特征的样本聚类图

0.2266

11-18

4.5 s

6-10

0.1

1-5 19,20

图 11 基于听觉特征的决策树

由于样本量较少, 因而不适宜采用机器学习,
这里需通过数据观察手动构造. 由上面分析可知,
最大子带包络方差能够有效区分人为目标和自然

目标, 因而可作为决策树的第一个分支节点, 这样
便把大多数自然目标声 (11—18号样本)分离, 而由
于它们的具体类型是动物发声还是水下背景声对
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于海战的重要性是很低的, 这里不再尝试区分它
们, 因而最终的分类将与人的感知分类有所不同.
然后, 由于巡逻艇声具有持续的音调, 因而音调持
续时间将它们 (6—10号样本)分离. 最后, 由于大
型舰船有明显节拍特性, 因而节拍谱熵也将它们清
楚地分开 (1—5号样本), 这样最后两个水下背景声
(19, 20号样本)也得到正确的分类. 谱下降值在此
处并未作为分支节点出现, 因而该特征不具备分类
的有效性. 我们可以将类似的决策树模型应用到实
际中, 而这里的分支节点阈值来自于较少的样本从
而可靠性较差, 因此还需要通过构造大样本集进行
统计学习来确定它们的取值.

5 讨论和总结

本文采用基于不相似度评价的多维尺度分析

法研究了人类被试如何根据感知不相似度对水下

声目标进行分类, 并利用听觉模型提取了有效分类
特征. 首先, 挑选几类典型的水下声信号进行成对
比较实验, 利用CLASCAL模型对实验所得的不相
似度数据进行建模, 得到了具有 3个潜类、包含特
异性的3维空间模型.

然后, 本文分析了空间公共维度、特异性和潜
类权重各自的特性以及它们在目标感知分类中所

起的作用. 在 3个公共维度中, D1有效区分了人为

目标声和自然目标声, 而D2和D3则分别将水下背

景声和巡逻艇声与其他声音明显分开; 基于层次
聚类分析发现, 公共维度将水下目标大致分为 5类:
哺乳动物、鱼虾、水下背景声、大型舰船和潜艇以及

小型舰艇, 这说明人的感知分类与实际的目标分类
大体一致, 而实际中水下目标的种类不止这些, 如
果将更多的样本进行比较, 将会出现更多的类别及
更多的公共维度. 实验中的大多数声样本均显示出
较大的特异性值, 这源于声源类型或时频结构巨大
的变化性以及听者对声音的不熟悉; 而特异性作为
样本独特的性质对于感知分类起到了干扰的作用,
但CLASCAL模型能将这些因素进行有效排除, 从
而证明了它相对于其他MDS模型的优越性. 听者
在进行不相似度评价时也表现出一定的个体差异,
其中具有丰富实验经验的被试更能重视样本间的

公共变化, 而且更重视能够区分人为目标和自然目
标的D1, 可见训练程度对于目标辨识的影响是很
大的; 因此, 如果在以后的研究中能更关注这些性
能优越的被试, 那么得到的结论将更具有价值.

接着, 本文通过Gammatone滤波器组对声样
本进行分析, 辨识出能够进行目标分类的听觉特
征. 通过对比观察, 3个公共维度可分别由子带包
络方差的最大值、谱下降值和20—100 Hz范围内的
音调持续时间来有效描述; 此外, 大型舰船和潜艇
的节拍特性可由节拍谱经FFT变换得到的谱熵描
述. 最后, 利用这些特征对 4类共 20个新样本进行
分类, 考虑到特征的二元分类特性, 构造了决策树
的分类模型; 在进一步的研究中, 可通过构造大的
样本集, 利用机器学习的方式建立更精确的分类模
型, 从而能更接近于实际应用. 需要说明的是, 本
文给出的特征并不是惟一的, 还存在其他能够描述
这些感知特性的测度, 实际应用中可根据稳定性、
计算量等因素选用合适的方法.

在本文的研究中, 水面大型舰船和潜艇被分为
一类, 说明它们之间的差异相对于其他目标是很小
的. 然而, 它们却是海战中真正所关心的目标, 因
此后续的研究需要继续发掘它们之间更细致的分

类以及能够进行分类的听觉特征.
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Abstract
The purpose of this study is to explore perceptual classification of underwater acoustic targets and auditory features

used by human being. First, we design a paired comparison experiment. Then we use the CLASCAL algorithm to model
the dissimilarity ratings as a perceptual space, and analyze the properties in three common dimensions, specialties, 3
subjects’ latent classes and their roles in target perceptual classification. Finally, based on the gammatone filterbank,
we find some auditory features that can effectively underlie 3 common dimensions and beat properties, so as to use them
to construct a binary decision tree to classify some new samples; thus we can provide some guidance about how to use
these features in practical applications.
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