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摘　 要：针对水声目标信号复杂、样本获取难度大且富含不确定信息的问题，研究了一种证据聚类识

别算法。 首先在水声目标的各类训练样本中，根据特征距离大小选取待识别目标的 Ｋ 近邻，并采用证

据近邻分类优化算法为各目标数据构造一组合理的初始基本置信指派。 然后对算法的目标函数进行

循环迭代优化，计算出目标数据最终的全局基本置信指派。 最后根据融合结果和所设立的分类规则

即可判断目标的类别属性。 通过水声目标实测数据的实验，将新算法与其他几种常用的水声目标识

别算法进行了对比分析，结果表明其能有效提高识别准确率。
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　 　 水声目标识别在诸多方面都有着重要的应用背

景［１⁃２］。 快速准确地识别是克敌致胜的关键，因此

其相关研究一直深受关注［３⁃４］。 但水声目标信号复

杂且类别众多，同时又富含噪声和不确定数据，这都

为识别工作带来了极大挑战。
水声目标识别系统受传感器探测精度和环境噪

声影响，所获取的目标数据会包含大量的不精确、不
确定信息，此外在应用中很难构建一个完备的样本

库，使得目标数据也具有一定的不完备性。 传统的

水声目标识别算法诸如：支持向量机优化算法（Ｓｕｐ⁃
ｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＳＶＭ） ［１，３］和近邻改进

算 法 （ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｋ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ＩＫＮＮ） ［５⁃６］受其理论框架限制，不能很好处理这部分

信息，在识别决策时易造成结果的误判。 而证据分

聚类算法［７⁃１３］在不确定、不完备信息的量测和处理

上具有显著的优势，为问题的解决提供了全新思路。
在证据分聚类算法中，证据 Ｋ 近邻分类［７］ 和证据 Ｃ
均 值 聚 类 算 法 （ Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｃ⁃ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＣＭ） ［８，９］计算简单、易于实现，也最具代

表。 但证据 Ｋ 近邻分类算法具有易受噪声数据影

响的局限。 因此，基于以上的算法基础并针对水声

目标信号富含噪声和不确定信息的特定问题，文章

首先对证据 Ｋ 近邻算法进行优化，然后结合 ＥＣＭ

算法中目标函数和相关参数的设定，研究了一种基

于证据聚类的水声目标识别算法 （ Ｔｈｅ ｅｖｉｄｅｎｃｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＴＥＣＲＡ）。 通过水声

目标实测数据的对比实验，对新算法的良好性能进

行了验证分析。

１　 证据理论及其聚类算法

１．１　 证据理论及组合规则

证据理论也称 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ⁃Ｓｈａｆｅｒ（Ｄ⁃Ｓ）理论［１４］，
可有效处理不确定和不精确信息。 Ｄ⁃Ｓ 是基于辨识

框架 Θ 的，对于问题域中的任何命题 Ａ 都应包含于

幂集 ２Θ 中。 其基本置信指派函数 ｍ：２Θ → ［０， １］，
ｍ 满足：ｍ（ø） ＝ ０，以及 ∀Ａ ⊆ ２Θ 则

∑
Ａ⊆Ω

ｍ（Ａ） ＝ １ （１）

·Ｄ⁃Ｓ 规则

假定辨识框架上独立的 ２ 个证据 Ｂ 和 Ｃ，其焦

元分别为 Ｂ ｉ 和 Ｃ ｊ，基本置信指派函数为ｍ１ 和ｍ２，按
照 Ｄ⁃Ｓ 规则组合如下：

ｍ（Ａ） ＝ １
１ － Ｑ ∑

Ｂｉ∩Ｃ ｊ ＝ Ａ
ｍ１（Ｂ ｉ）ｍ２（Ｃ ｊ）

ｍ（ø） ＝ ０

ì

î

í

ïï

ïï

（２）
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矛盾因子：

Ｑ ＝ ∑
Ｂｉ∩Ｃ ｊ ＝ ø

ｍ１（Ｂ ｉ）ｍ２（Ｃ ｊ） （３）

　 　 Ｄ⁃Ｓ 满足交换律和结合律，可推广到多证据融

合中且能够快速收敛。
·ＰＣＲ５ 规则

Ｄ⁃Ｓ 对“高冲突”证据进行合成时会出现不合理

结果。 许多学者都提出了相应的改进方法［１５⁃１６］。
其最具代表的就是 Ｄｅｚｅｒｔ 和 Ｓｍａｒａｎｄａｃｈｅ 所提出的

ｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅ ｃｏｎｆｌｉｃｔｉｎｇ ｍａｓｓ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｌｙ ｒｕｌｅ５
（ＰＣＲ５）规则［１５］，对 ２ 个证据合成时如下所示：

ｍ（Ａ） ＝ ∑
Ｂｉ∩Ｃ ｊ ＝ Ａ

ｍ１（Ｂ ｉ）ｍ２（Ｃ ｊ） ＋

　 ∑
ｘ∩ｙ ＝ ϕ

ｍ２
１（ｘ）ｍ２（ｙ）

ｍ１（ｘ） ＋ ｍ２（ｙ）
＋

ｍ２
２（ｘ）ｍ１（ｙ）

ｍ２（ｘ） ＋ ｍ１（ｙ）
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （４）

式中， ｘ，ｙ 分别为证据 Ｂ 与 Ｃ 的 ２ 个存在冲突信息

的焦元。 ＰＣＲ５ 可根据矛盾双方基本置信的大小，
将冲突信息按比例进行精确分配。 适用于“高冲

突”证据的组合，但不利于焦元置信值的快速收敛。
１．２　 证据 Ｃ 均值聚类算法

ＥＣＭ 给出了不确定和噪声类别，能准确处理分

类中的不确定信息并抑制噪声数据干扰。 ＥＣＭ 中

样本 ｘｉ ＝ ｛ｘｉ１， ｘｉ２，…， ｘｉｐ｝（ ｉ ＝ １， ２，…，ｎ） 的类别

属性，可通过辨识框架Ω ＝ ｛ω １，…，ω ｃ｝ 下的基本置

信指派ｍｉ（·） 进行表征。 其ｍｉ（·） 可表示 ｘｉ 从完全

未知到全部确定的所有情况。 ｘｉ 对于命题Ａ ｊ 的置信

值 ｍｉ（Ａ ｊ） 可简单表示为 ｍｉｊ，其取值是根据 ｘｉ 与 ｖ ｊ

间的距离 ｄｉｊ 大小所确定的，其中 ｖｊ 为命题 Ａｊ 的类别

中心，定义如下：

ｖ ｊ ＝
１
Ｅ ｊ
∑

ｃ

ｉ ＝ １
ｓｋｊｖｋ （５）

ｓｋｊ ＝
１，　 ωｋ ∈ Ａ ｊ

０，　 ωｋ ∉ Ａ ｊ
{ （６）

式中， ｖｋ 为单个类别 ω ｃ 的类别中心，Ｅ ｊ ＝｜ Ａ ｊ ｜ 表示

命题 Ａ 的势，ｄｉｊ 为样本 ｘｉ 与类别中心 ｖ ｊ 间的欧式

距离。
ｄｉｊ ＝ ‖ｘｉ － ｖ ｊ‖２ （７）

　 　 ＥＣＭ 中所定义的目标函数为：

ＪＥＣＭ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

Ａｊ⊆Ω，Ａｊ≠ø
Ｅα

ｊ ｍβ
ｉｊｄ２

ｉｊ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
δ２ｍβ

ｉø （８）

满足约束条件：

∑
Ａｊ⊆Ω，Ａｊ≠ø

ｍｉｊ ＋ ｍｉø ＝ １ （９）

　 　 ＥＣＭ 通过以下两交替步骤来实现算法的各步

更新。
１） 基本置信指派的更新

ｍｉｊ ＝
Ｅ

－α
（β－１）
ｊ ｄ

－２
（β－１）
ｉｊ

∑
Ａｋ≠ø

Ｅ
－α

（β－１）
ｋ ｄ

－２
（β－１）
ｉｋ ＋ δ

－２
（β－１）

， Ａ ｊ ⊆ Ω （１０）

ｍｉø ＝ １ － ∑
Ａｊ≠ø

ｍｉｊ （１１）

式中，参数 α 为势集权重因子，β 为置信值的权重系

数，一般选取为 ２，δ 为给定的噪声阈值。
２） 聚类中心的更新

矩阵 Ｖｃ×ｐ 的的每一行对应着每一类别的聚类

中心，可通过求解以下线性系统方程得出：
Ｖｃ×ｐ ＝ Ｈ －１

ｃ×ｃＢｃ×ｐ （１２）
其矩阵 Ｂ 和 Ｈ 中各元素的具体定义为：

Ｈｌｋ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

｛ωｋ，ωｌ｝⊆Ａｊ

｜ Ａ ｊ ｜ α－２ ｍβ
ｉｊ，　 ｋ，ｌ ＝ １，２，…，ｃ

（１３）

Ｂ ｌｑ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉｑ∑

ωｌ∈Ａｊ

｜ Ａ ｊ ｜ α－１ ｍβ
ｉｊ 　 ｌ ＝ １，２，…，ｃ；

ｑ ＝ １，２，…，ｐ （１４）

２　 本文方法

证据 Ｋ 近邻分类算法所采用的 Ｄ⁃Ｓ 规则对“高
冲突”近邻证据进行组合时会存在一定的局限。 而

在水声目标识别当中，同类别间的近邻证据其置信

不是分派给此类别就是分派给未知，因此不存在

“高冲突”，融合时可采用 Ｄ⁃Ｓ 规则以增强融合的时

效性。 不同类别间的证据由于置信分派所属类别不

同，会存在一定的冲突，融合时可采用 ＰＣＲ５ 规则以

减少融合的错误。 因此，文章首先研究了证据 Ｋ 近

邻优化算法（ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｅｖｉｄｅｎｃｅ Ｋ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ，
ＩＥＫＮＮ），然后进一步结合 ＥＣＭ 算法中目标函数和

相关参数的设定，提出了一种基于证据聚类的水声

目标识别算法（ＴＥＣＲＡ）。
２．１　 证据 Ｋ 近邻优化算法

ＩＥＫＮＮ 综合 Ｄ⁃Ｓ 与 ＰＣＲ５ 规则的各自优势，对
同类别近邻证据组合时使用 Ｄ⁃Ｓ 提高计算速率，对
异类证据组合时使用 ＰＣＲ５ 减少识别误差。 算法主

要包括各类别下近邻证据的构造和组合、类别间证

据的融合 ２ 个步骤。
１） 各类别下近邻证据的构造和组合

对于 Ｍ 类水声目标｛Ｃ１，…， ＣＭ｝，首先建立各

７９
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类目标的训练样本库，对于待识别水声目标 ｘｓ，在类

别 Ｃ ｉ（ ｉ ＝ １， ２，…，Ｍ） 的训练样本中根据特征距离

大小选取 ｘｓ 的 Ｋ 近邻。 可得近邻样本集合：Φｉ ＝
｛（ｘ１， ｄ１），…，（ｘｋ， ｄｋ）｝。

距离目标越近的样本类别属性也与其越接近，
所构造的近邻证据权重越大。 确定距离 ｘｓ 最近样

本所构造的近邻证据为关键证据，其权重为：
ｗｍａｘ ＝ ｍａｘ（１ ／ ｄ１，…，１ ／ ｄｋ） （１５）

则相应的各近邻证据“权重系数”为：
α ｊ ＝ １ ／ （ｄ ｊ ．ｗｍａｘ） （１６）

　 　 特征距离 ｄ ｊ（ ｊ ＝ １， ２，…，Ｋ） 到基本置信指派

（ｂａｓｉｃ ｂｅｌｉｅｆ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｓ，ｂｂａ′ｓ） 的转换可通过负

指数函数进行描述，所构造的 Ｋ 近邻证据为：
ｍ ｊ（Ｃ ｉ） ＝ α ｊｅ

－ｄｊ

ｍ ｊ（Θ） ＝ １ － α ｊｅ
－ｄｊ{ （１７）

式中， ｍ ｊ 表示 ｊ近邻所对应的 ｂｂａ′ｓ，在类别 Ｃ ｉ 下，各
近邻证据的 ｂｂａ′ｓ 不是分给类别 Ｃ ｉ 就是分派给未

知，使得近邻证据间不存在“高冲突”，可直接采用

Ｄ⁃Ｓ 规则组合，从而得到类别 Ｃ ｉ 下总的 ｂｂａ′ｓ：

ｍｉ ＝ ⊕
Ｄ⁃Ｓ

ｘ ｊ∈Φｉ
ｍ ｊ （１８）

　 　 共 Ｍ 类水声目标，经此步的计算可得各类别下

ｂｂａ′ｓ 集合：Φ ＝ ｛ｍ１，…， ｍＭ｝。
２） 类别间证据的融合

集合 Φ中各元素 ｍｉ（ ｉ ＝ １， ２，…，Ｍ） 的置信度

主要分派给了各自的类别 Ｃ ｉ，由于不同类别的 ｂｂａ′ｓ
指派不同，这就导致证据存在一定的冲突。 需采用

ＰＣＲ５ 规则对冲突信息进行精确分配。 对于 Ｍ 类水

声目标的 ｂｂａ′ｓ，应用 ＰＣＲ５ 规则组合，可得最终的

ｂｂａ′ｓ ｍｓ：

ｍｓ ＝⊕
ＰＣＲ５

　 ｍｉ （１９）
２．２　 新的证据聚类识别算法

在证据聚类中，一组合适的初始 ｂｂａ′ｓ 不仅可

以极大缩短迭算法的代优化时间，而且还可以有效

抑制噪声数据影响并提高分类正确率。 因此，
ＴＥＣＲＡ 中首先采用 ＩＥＫＮＮ 为各目标数据构造一组

合理的初始 ｂｂａ′ｓ，然后结合 ＥＣＭ 中目标函数和相

关参数的设定，并对目标数据的 ｂｂａ′ｓ 进行循环优

化，最后根据全局 ｂｂａ′ｓ 进行识别。 算法主要包括

特征提取、证据的构造与融合及分类决策。
２．２．１　 特征提取

水声目标信号为非平稳信号，小波变换是非平

稳信号的良好分析工具［１７⁃１８］。 因此提取水声目标

的小波分析特征作为识别特征，具体过程为：
１） 对水声目标 ｙ 进行 Ｎ 级小波分解，并提取每

级分解后的高频分量 ｙ ｊ（ ｊ ＝ １， …， Ｎ）。
２） 统计各高频分量 ｙ ｊ 中过零点波的波长分布

密度：

Ｐ ｊ（αｉ） ＝ Ｓ（αｉ） ／∑
ｌ

ｋ ＝ １
Ｓ（αｋ） （２０）

（２０）式中， Ｓ（αｉ） 表示 ｙ ｊ 中波长为 αｉ 的过零点波个

数，ｌ 为过零点波的波长类型总数。
３） 计算 ｙ ｊ 中过零点波的波长分布密度所对应

的信息熵值：

Ｈ ｊ（α） ＝ － ∑
ｌ

ｉ ＝ １
ｐ ｊ（αｉ）ｌｇｐ ｊ（αｉ） （２１）

Ｈ ｊ（α） 即为目标的小波分析特征。
２．２．２　 证据的构造与融合

将训练样本和识别目标的特征信息转换为可进

行组合的证据是应用证据分类算法的关键，ＴＥＣＲＡ
中证据构造与融合的具体步骤为：

１） 输入 ｎ 个待识别水声目标｛ｘ１，…，ｘｎ｝。
２） 设定 ＩＥＫＮＮ 算法中的近邻参数 Ｋ，首先在

水声目标的模板库中，选取各目标数据的近邻样本，
然后使用 ＩＥＫＮＮ 算法为各目标数据构造一组初始

的基本置信指派 ｂｂａ′ｓ （即目标属于各类别的一组

初始隶属度）。
ｍｘ ｊ ＝ ＩＥＫＮＮ（ｘ ｊ，Ｋ）， （ ｊ ＝ １，…，ｎ） （２２）

　 　 ３） 根据各目标数据的初始 ｂｂａ′ｓ，设定参数 ｃ，
α，β，δ，ε 的取值，１ ＜ ｃ ＜ ｎ；α ＞ ０；β ＞ １；δ ＞ ０。 根

据公式（１３）、（１４），计算初始转换矩阵 Ｂ０ 和 Ｈ０ 的

各元素。
Ｖ０ ＝ Ｈ －１

０ Ｂ０ （２３）
　 　 ４） 设定循环的终止阈值 ε，并对目标函数进行

如下循环优化过程。
循环过程（ ｔ 为循环次数）：
（１） 根据公式（５）、（６）、（１０）、（１１）和 Ｖｔ －１，更

新 Ｍｔ。
（２） 根据公式（１３）、（１４） 和Ｍｔ，更新Ｂｔ 和Ｈｔ。
（３） 根据公式（１２） 以及 Ｂｔ 和 Ｈｔ 的取值，更

新 Ｖｔ。
（４） 根据公式（８） 计算目标函数值，当与前一

次循环中目标函数的差值小于设定阈值 ε 时，停止

循环运算，否则继续执行循环过程。
５） 输出聚类中心Ｖｔ，以及各目标数据的类别隶

属度 ｍｉｊ。

８９
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６） 再次重新设定 ＩＥＫＮＮ 算法中的近邻参数

Ｋ′，并重复步骤 ２ ～ ５， 获得另一组目标数据的

ｂｂａ′ｓ ｍ′ｉｊ。
７） 使用 ＰＣＲ５规则对 ２组 ｂｂａ′ｓ进行组合，可得

各目标数据的全局 ｂｂａ′ｓ ｍｓ。

ｍｓ ＝ ｍｉｊ ⊕
ＰＣＲ５

ｍ′ｉｊ， （ ｓ ＝ １，…，ｎ） （２４）
２．２．３　 分类决策

根据各目标数据的全局 ｂｂａ′ｓ ｍｓ（ ｓ ＝ １， ２，…，
ｎ），计算待识别目标 ｘｓ 属于各个模式类别的

ｐｉｇｎｉｓｔｉｃ 概率 ＢｅｔＰ｛Ｃ ｉ｝ （ ｉ＝ １， ２，…， Ｍ）。

ＢｅｔＰ（Ｃ ｉ） ＝ ∑
Ａ⊆Ω，Ｃｉ∈Ａ

ｍｓ（Ａ）
｜ Ａ ｜

（２５）

然后，确定如下分类规则：
规则 １　 目标所属类别应具有最大的 ｐｉｇｎｉｓｔｉｃ

概率，表示具有最大信任值的类别就是目标类别；
规则 ２　 目标所属类别与其他类别的 ｐｉｇｎｉｓｔｉｃ

概率差值须大于某一阈值 Ｔ，表示证据对不同类别

的支持程度应保持足够大的差异；
最后，计算符合以上分类规则的 ＢｅｔＰ｛Ｃ ｉ｝，ｉ 为

所得的 １ 到 Ｍ 的某一特定取值。 那么类别 Ｃ ｉ 即被

判定为待识别水声目标 ｘｓ（ ｓ ＝ １， ２，…， ｎ）的所属

类别。

３　 实验及结果分析

３．１　 实验数据及参数设置

分类实验所选取的对象是一些实测水声目标的

声信号，采样频率为 ２２ ｋＨｚ。 实验中选取 ４ ０９６ 个

点为一个样本，对每个样本提取 １０ 维的小波分析特

征。 水声目标主要分为 ３ 个类别，共 １６ ５００ 个样

本，其中 Ｔｙｐｅ１ 有 ７ ５００ 个、Ｔｙｐｅ２ 有 ４ ４００ 个、Ｔｙｐｅ３
有 ６ ０００ 个。 各类别下训练和测试样本的具体设定

如表 １ 所示：
表 １　 训练样本和测试样本的数目

样本用途
各类水声目标样本个数

Ｔｙｐｅ１ Ｔｙｐｅ２ Ｔｙｐｅ３
样本总和

训练 ４ ５００ ３ ０００ ３ ６００ １１ １００

测试 ３ ０００ １ ８００ ２ ４００ ５ ４００

为对水声目标特性进行直观展示，提取了一些

各类别典型样本的小波分析特征，如图 １ 所示：

图 １　 各类别中典型样本的小波分析特征示图

使用 ＴＥＣＲＡ 进行识别时，其算法参数 Ｎ和 Ｔ可

根据具体应用进行设定。 Ｔ 越小目标区分的就约为

精确，在识别应用中一般选取为 ０．２。 Ｎ 越大所包含

的目标信息越丰富，而计算就会越复杂。 对于此水

声目标实测数据分类实验，经过多次实验求证在 Ｎ
的取值大于 １０ 后，对算法识别准确度的影响己经很

小。 因此参数 Ｎ 和 Ｔ 的设定如表 ２ 所示：
表 ２　 ＮＥＣＮＥ 算法的参数设定

参数符号 参数含义 参数的实验取值

Ｎ 小波分析特征维数 １０

Ｔ
不同类别 ｐｉｇｎｉｓｔｉｃ 概率的

差值阈值
０．２

３．２　 实验结果及分析

根据表 １ 中的样本设定，分别采用传统的 ＳＶＭ
和 ＩＫＮＮ、以及 ＩＥＫＮＮ 和 ＴＥＣＲＡ 新算法对测试样本

进行分类验证，其中 ＩＫＮＮ、 ＩＥＫＮＮ 和 ＴＥＣＲＡ 的近

邻数目 Ｋ 都选取为 ６，具体结果如表 ３ 所示：
表 ３　 各分类算法的实验结果

测试样本
识别正确率 ／ （％）

ＳＶＭ ＩＫＮＮ ＩＥＫＮＮ ＴＥＣＲＡ
Ｔｙｐｅ１ ８８．０７ ８８．７３ ９０．４７ ９７．４７
Ｔｙｐｅ２ ８８．８５ ８９．１５ ８９．４６ ９６．５５
Ｔｙｐｅ３ ８９．０８ ８８．７５ ９０．０８ ９６．６５
总和 ８８．６６ ８８．８８ ９０．００ ９６．８９

表 ３ 显示，ＳＶＭ 与 ＩＫＮＮ 的识别正确率比较接

近，基本维持在 ０．８９。 ＩＥＫＮＮ 相对于 ＳＶＭ 与 ＩＫＮＮ
识别正确率有了一定提高但不是很显著，只能达到
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０．９１。 而相比之下，ＴＥＣＲＡ 识别率则有了极大的提

升，基本可以保持在 ０．９６ 以上。
改变 ＩＫＮＮ、 ＩＥＫＮＮ 和 ＴＥＣＲＡ 的近邻样本数目

Ｋ，并对比各算法识别率的变化，结果如图 ２ 所示：

图 ２　 不同 Ｋ 值时各算法的正确识别率

图 ２ 中各算法识别率曲线显示，在近邻数目 Ｋ
相同时，ＴＥＣＲＡ 的正确识别率一直远远高于 ＩＫＮＮ
和 ＩＥＫＮＮ。 当 Ｋ 值为 ９ 时，新算法识别率可以进一

步达到 ０．９８。 而这时 ＩＫＮＮ 和 ＩＥＫＮＮ 的识别率也

都不到 ０．９０。 这也表明在近邻数目相同即算法复杂

度相近的情况下，新算法能够有着更好的识别效果。
接下来通过目标的正确识别率和分类算法耗时

２ 个指标，对新算法 ＴＥＣＲＡ 的识别性能和计算复杂

度进行分析，结果如图 ３ 和表 ４ 所示。

图 ３　 ＴＥＣＲＡ 的算法性能分析图

表 ４　 ＴＥＣＲＡ 算法识别时间与正确率的数据分析

近邻数目 分类时间 ／ ｓ 正确识别率

Ｋ＝ ２ ０．０３０ ０．８８６

Ｋ＝ ４ ０．０９１ ０．９２７

Ｋ＝ ６ ０．５４５ ０．９６９

Ｋ＝ ８ ３．８９６ ０．９８１

图 ３ 中的算法识别率和计算耗时曲线显示，随
近邻样本参数 Ｋ 的增大，ＴＥＣＲＡ 的正确识别率会得

到提升，同时计算耗时也会有所增加。 但在近邻数

目较少时（Ｋ ＜ ６），随 Ｋ 值增加，计算时间增加不是

很大却可以极大地提高识别正确率。 而近邻数目较

大时（Ｋ ＞ ６），随 Ｋ 值增加，识别正确率增加很微小

但计算耗时却呈指数上升。 此外表 ４ 的实验结果也

显示， Ｋ为 ４比 Ｋ为 ２时的计算时间只多了 ０．０６１ ｓ，
而识别率却可以提高 ４ 个百分点之多。 但 Ｋ 为 ８ 比

Ｋ为６时的识别正确率只提高了０．０１，但计算的耗时

却增加了 ７ 倍之多，会极大影响算法的时效性。 所

以，针对此水声目标识别实验而言，Ｋ 为 ６ 时为比较

合理的选择。 因此 ＴＥＣＲＡ 的推广应用中，并非近

邻数目越多越好，而是要根据具体识别任务对时效

性和识别精度的综合要求来进行合理设定。 此外针

对具体识别任务实现 Ｋ 值的自适应选择，也将是新

算法随后研究中的一个关键问题。

４　 结　 论

文章研究了一种基于证据聚类的水声目标识别

算法，在构造目标数据的初始基本置信指派时采用

了所提出的证据近邻优化算法，其综合了 Ｄ⁃Ｓ 和

ＰＣＲ５ 规则的各自优势，能有效的抑制噪声数据影

响和提高分类正确率，同时也极大缩短了后续迭代

优化算法的时间。 实测水声目标数据集的对比实验

也很好的展示了新算法的良好性能。 文章最后也对

算法各项性能参数进行了详尽的实验分析，便于在

其他领域研究中的推广和应用。

００１
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［１０］ Ｌｉｕ Ｚ Ｇ， Ｐａｎ Ｑ， Ｄｅｚｅｒｔ Ｊ． Ａ Ｎｅｗ Ｂｅｌｉｅｆ⁃Ｂａｓｅｄ Ｋ⁃Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１３， ４６
（３）： ８３４⁃８４４

［１１］ 韩德强，杨艺，韩崇昭． ＤＳ 证据理论研究进展及相关问题探讨［Ｊ］． 控制与决策，２０１４，２９（１）： １⁃１１
Ｈａｎ Ｄｅｑｉａｎｇ， Ｙａｎｇ Ｙｉ， Ｈａｎ Ｃｈｏｎｇｚｈａｏ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ＤＳ Ｅｖｉｄｅｎｃｅ Ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ Ｒｅｌａｔｅｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｓ［Ｊ］． Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ，
２０１４， ２９（１）： １⁃１１ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１２］ Ｓｍａｒａｎｄａｃｈｅ Ｆ， Ｄｅｚｅｒｔ Ｊ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＤＳｍＴ ｆｏｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｕｓｉｏｎ６［Ｍ］． Ｒｅｈｏｂｏｔｈ， Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
Ｐｒｅｓｓ，２００９， ３４⁃４３

［１３］ 陈雁飞，夏学知，胡丹桂，等． 基于试探折扣修正的证据组合方法［Ｊ］． 电子学报，２０１４，４２（４）： ７５６⁃７６５
Ｃｈｅｎ Ｙａｎｆｅｉ， Ｘｉａ Ｘｕｅｚｈｉ， Ｈｕ Ｄａｎｇｕｉ， ｅｔ ａｌ． Ｅｖｉｄｅｎｃｅ Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｔｅｎｔａｔｉｖｅ Ｄｉｓｃｏｕｎｔ ｏｆ Ｅｖｉｄｅｎｃｅｓ［Ｊ］． Ａｃｔａ Ｅｌｅｃ⁃
ｔｒｏｎｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ， ２０１４， ４２（４）： ７５６⁃７６５ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１４］ 石超雄，李钢虎，何会会，等． 基于提升小波变换的 ＭＦＣＣ 在目标识别中的应用［Ｊ］． 声学技术，２０１３，３３（４）： ３７２⁃３７５
Ｓｈｉ Ｃｈａｏｘｉｏｎｇ， Ｌｉ Ｇａｎｇｈｕ， Ｈｅ Ｈｕｉｈｕｉ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｌｉｆｔｉｎｇ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ Ｂａｓｅｄ ＭＦＣＣ ｉｎ Ｔａｒｇｅｔ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
［Ｊ］． Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ， ２０１３， ３３（４）： ３７２⁃３７５ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１５］ 杨秀芳，张伟，杨宇祥． 基于提升小波变换的雷达生命信号去噪技术［Ｊ］． 光学学报，２０１４， ３４（３）： １⁃６
Ｙａｎｇ Ｘｉｕｆａｎｇ， Ｚｈａｎｇ Ｗｅｉ， Ｙａｎｇ Ｙｕｘｉａｎｇ． Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｒａｄａｒ Ｌｉｆｅ Ｓｉｇｎａｌ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌｉｆｔｉｎｇ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．
Ａｃｔａ Ｏｐｉｔｃａ Ｓｉｎｉｃａ， ２０１４， ３４（３）： １⁃６ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）
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Ｔｈｅ Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ Ａｃｏｕｓｔｉｃ Ｔａｒｇｅｔ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｅｖｉｄｅｎｃｅ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

Ｚｈａｎｇ Ｙａｎｇ１， Ｙａｎｇ Ｊｉａｎｈｕａ１， Ｈｏｕ Ｈｏｎｇ２

１．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ， Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉ′ａｎ ７１０１２９， Ｃｈｉｎａ；
２．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｒｉｎｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉ′ａｎ ７１００７２ Ｃｈｉｎａ
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Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｎ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｃｏｍｐｌｅｘ ａｎｄ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａｌｓｏ ｈａｖｅ ｓｏｍｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｔｈｅ ｅｖｉｄｅｎｃｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＴＥＣＲＡ） ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａｒｅ ｆｉｒｓｔ ｄｅｔｅｒ⁃
ｍｉｎｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ａｎｄ ｉｔｓ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ， ａｎｄ ａ ｒｅａ⁃
ｓｏｎａｂｌｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｂａｓｉｃ ｂｅｌｉｅｆ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｓ （ ｂｂａ′ｓ） ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔａｒｇｅｔ ｄａｔａ ａｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｇｌｏｂａｌ ｂｂａ′ｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｆｉｎａｌｌｙ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｐｒｅｓｅｎ⁃
ｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ． Ｓｅｖｅｒａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅａｌ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ａｒｅ ｍａｄｅ ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ
ｏｆ ＴＥＣＲＡ ｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｓｏｍｅ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ＴＥＣＲＡ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｅｃ⁃
ｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ； ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ； ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ；
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