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两种半监督多类水下目标识别算法的比较 
杜方键，杨宏晖 

(西北工业大学航海学院，陕西西安 710072) 

摘要：基于半监督学习理论的水下目标识别系统能够从未知类别测试集中识别出已学习类别测试样本，并拒判未学

习类别测试样本。描述并讨论了两种基于支持向量数据描述(Support Vector Data Description, SVDD)的半监督水下目

标识别算法：半监督 SVDD 与半监督 SVDD 集成。利用四类实测水下目标样本进行实验，训练样本为三类已知类别

样本，测试样本为四类样本，包含一类未学习类别样本。对两种算法实验结果进行比较，表明半监督 SVDD 集成算

法比半监督 SVDD 算法能更好地识别已学习类别测试样本，并能有效拒判未学习类别测试样本，不足之处为时间消

耗与过程复杂程度比半监督 SVDD 算法高。 
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Comparison of  two semi-supervised multiclass underwater  
target recognition algorithm  
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Abstract: The underwater target recognition system based on the theory of supervised learning can recognize class 
learned underwater targets’ samples and reject class unlearned underwater targets’ samples from class unknown testing 
set. This paper describes and discusses two semi-supervised underwater target recognition algorithms based on Support 
Vector Data Description(SVDD): Semi-supervised SVDD algorithm(SS-SVDD) and Semi-supervised SVDD ensemble 
algorithm (SS-SVDDE). Four different classes of underwater targets’ samples are used in the experiment, the training 
samples are 3-classes samples, the testing samples are 4-classes samples which contain one class of class unlearned 
samples. By comparing the two algorithms’ experimental results, it is found that SS-SVDDE algorithm can recognize 
class learned testing samples better than SS-SVDD algorithm and effectively reject class unlearned testing samples, but 
SS-SVDDE algorithm’s time consumption and process complexity are higher than SS-SVDD algorithm. 
Key words: semi-supervised; underwater target recognition; class test samples; Support Vector Data Description 
(SVDD); classifier ensemble 

 

0  引 言  

基于有监督学习理论的水下目识别系统
[1,2]

利

用已知类别样本训练识别系统，该系统在测试时，

会将没有学习过的类别的样本归于学习过的某类

类别，不能实现拒判
[3]
。水下目标类别的多样性以

及类别数目的不断增加使得有监督水下目标识别

的系统不能有效地识别水下目标，因此构建可以实

现拒判的半监督
[4]
多类水下目标识别系统具有实际

意义。半监督学习理论的水下目标识别系统能够从

未知类别测试集中识别出已学习类别测试样本，并
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拒判未学习类别测试样本。 
支持向量数据描述

[5-8](Support Vector Data De-
scription, SVDD)是一种典型的单类分类器，通过建

立包围目标类的超球来拒绝非目标类数据，具有很

好的数据描述能力，能够较好地提供每类数据分布

的紧凑描述，对高维数据表现出良好的性能。训练

时只需要一类样本，有比较快的训练速度，可以用

于解决多类的分类问题，通过构造多个数据描述来

达到多类分类的目的。因此利用 SVDD 分类器构

建半监督多类水下目标识别系统成为水下目标识

别研究的一个重要方向。 
本文将描述并讨论两种基于 SVDD 的半监督

水下目标识别算法：“半监督 SVDD 算法”(Semi- 
supervised SVDD algorithm, SS-SVDD)与“半监督

SVDD 集成算法”(Semi-supervised SVDD ensemble 
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algorithm, SS-SVDDE)。利用两种算法构建目标识

别系统，对两种算法识别性能进行比较。利用四类

实测水下目标样本进行实验，训练样本为三类已知

类别样本，测试样本为四类样本，包含一类未学习

类别样本。实验结果表明 SS-SVDDE 算法比

SS-SVDD 算法能更好地识别已学习类别测试样本，

并能有效拒判未学习类别测试样本，但时间消耗与

过程复杂程度比 SS-SVDD 算法高。 

1  SS-SVDD 算法 

SS-SVDD 算法的基本原理：对水下目标中已

知类别的所有训练样本集利用 SVDD 算法训练一

个分类性能高的单类分类器，该单类分类器能有效

地识别已学习类别的测试样本并拒判未学习类别

的测试样本。用该单类分类器测试未知类别测试样

本，如果样本被该单类分类器拒绝，则判定未知类

别测试样本不属于已学习目标；如果样本被该单类

分类器接受，则判定未知类别测试样本属于已学习

目标之一，利用已学习目标的训练样本集训练多类

分类器，测试未知类别测试样本，可以最终判定测

试样本的类别归属。 
具体算法流程如图 1 所示。 

 
图 1  SS-SVDD 算法流程 

Fig.1  Flow chart of SS-SVDD algorithm 

算法步骤如下： 
(1) 训练阶段 
用N类类别已知训练样本集全体作为训练集训

练 1 个 SVDD 单类分类器。该单类分类器能够识别

已学习类别的样本，拒判未学习类别的样本。 
(2) 测试阶段 
用训练得到的单类分类器测试未知类别样本

X。根据测试出现的两种结果来判别 X 的类别： 
① 若测试结果显示 X 被单类分类器拒绝，则

判别 X 不属于已学习目标，实现水下目标样本的拒

判； 

② 若测试结果显示 X 被单类分类器接受，则

判定未知类别测试样本属于已学习目标之一，可以

利用已知的N类水下目标训练样本集训练多类分类

器判别 X 的类别。 

2  SS-SVDDE 算法 

SS-SVDDE 算法的基本原理：对水下目标中已

知类别的每类训练样本集利用 SVDD 算法训练分

类性能高的单类分类器，每个单类分类器能有效识

别目标类样本和拒绝非目标类样本。用各单类分类

器构成分类器集成系统，测试未知类别测试样本，

如果样本被全部单类分类器拒绝，则判定未知类别

测试样本不属于已学习目标；如果样本只被一个单

类分类器接受，则判定未知类别测试样本属于该类

已学习目标；如果样本被多个单类分类器接受，则

判定未知类别测试样本属于识别正确率最大的一

类已学习目标。 
具体算法流程如图 2 所示。 

 
图 2  SS-SVDDE 算法流程 

Fig.2  Flow chart of SS-SVDDE algorithm 

算法步骤如下： 
(1) 训练阶段 
对N类类别已知训练样本集分别训练SVDD单

类分类器，共获得 N 个单类分类器。每个单类分类

器能够有效识别目标类样本和拒绝非目标类样本。 
(2) 测试阶段 
用训练得到的N个单类分类器构成分类器集成

系统，测试未知类别样本 X，共得到 N 个测试结果，

综合N个测试结果，给出集成系统的最终判别结果。 
分以下三种情况给出最后的判别结果： 
① 若测试结果显示X被全部单类分类器拒绝，
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则判别X不属于已学习目标，实现水下目标的拒判；  
② 若测试结果显示 X 只被一个单类分类器接

受，则判别 X 属于该类已学习目标； 
③ 若测试结果显示X被多个单类分类器接受，

则将 X 判为识别正确率最大的一类已学习目标。 

3  实验结果与分析 

3.1  实验数据 

本实验所用数据集为某实测水声数据集：共分

为四类目标，1920 个样本，每个样本由 71 个特征

描述，每类样本个数为 480。依照采集的先后顺序

将四类实测水下目标标记为 A、B、C、D。 

3.2  SS-SVDD 与 SS-SVDDE 算法实验 

将四类实测水下目标样本集 A、B、C、D 取出

三类作为已知类别样本集，余下一类作为未学习类

别样本集。见表 1 所示。 
实验过程如下： 
第一步： 
假设已知类别为 A、B、C，剩余 D 类为未学

习类别。将已知类别样本集每类随机分成两部分：

训练集(Atr，Btr，Ctr)和测试集(Ats，Bts，Cts)，测试

集为训练集大小的 1/3。将 D 类样本全体作为测试

集。 
第二步： 
(1) SS-SVDD 算法：用三类已知类别训练样本

集(Atr，Btr，Ctr)全部样本训练一个 SVDD 单类分类

器，用该单类分类器测试未知类别测试样本(Ats，

Bts，Cts，D)。 
(2) SS-SVDDE 算法：用三类已知类别训练样

本集(Atr，Btr，Ctr)分别训练三个 SVDD 单类分类器，

构成半监督多类水下目标识别系统，用识别系统测

试未知类别测试样本(Ats，Bts，Cts，D)。 
第三步： 
(1) SS-SVDD 算法：用单类分类器测试未知类

别测试样本(Ats，Bts，Cts，D)，获得识别正确率。 
① 若测试结果显示未知类别测试样本被单类

分类器拒绝，则未知类别测试样本不属于已学习三

类目标中的任何一类，实现拒判； 
② 若测试结果显示未知类别测试样本被单类

分类器接受，则利用已学习训练样本集(Atr，Btr，

Ctr)训练多类分类器测试未知类别测试样本，判定其

类别。 
(2) SS-SVDDE 算法：用训练得到的三个单类

分类器测试未知类别测试样本(Ats，Bts，Cts，D)，

获得识别正确率。 
① 若测试结果显示未知类别测试样本被全部

单类分类器拒绝，则未知类别测试样本不属于已学

习三类目标中的任何一类，实现拒判； 
② 若测试结果显示未知类别测试样本只被一

个单类分类器接受，则未知类别测试样本属于该类； 
③ 若测试结果显示未知类别测试样本被多个

单类分类器接受，则未知类别测试样本属于识别正

确率最大的一类。 
表 1为SS-SVDD与SS-SVDDE算法实验结果，

表 1 中的测试集识别正确率分为两部分： 
(1) 训练集与测试集同类：测试集识别正确率

为分类器正确识别目标类样本的识别正确率； 
(2) 训练集与测试集不同类：测试集识别正确

率为分类器正确拒绝非目标类样本的正确拒绝率。 
对表 1 中 SS-SVDD 算法实验结果进行分析： 
第一组，单类分类器不能准确识别已学习类别

测试样本，主要原因是：为了保证 SVDD 单类分类

器的推广能力
[9]
，允许部分目标样本点落在超球外，

而 C 类训练样本由于远离主样本群 A、B，造成对

C 类训练样本的错误拒绝率高，导致对 C 类测试样

本的识别正确率低。 
第二组，与第一组同样的原因导致对 D 类测试

样本的识别正确率低。 
第三组，单类分类器不能准确拒判未学习类别

测试样本，且对已学习类别测试样本的识别正确率

不高。主要原因是：A、C、D 类样本群间距离远，

分类器分界面包括大片空白区域，使得对 B 类测试

样本的识别正确率低；C、D 类训练样本由于较多

的落在超球外，导致对 C、D 类测试样本的识别正

确率低。 
第四组，与第三组同样的原因导致单类分类器

不能准确拒判未学习类别测试样本，且对已学习类

别测试样本的识别正确率不高。 
对表 1 中 SS-SVDDE 算法实验结果进行分析： 
从实验结果中可以看出，每类单类分类器能准

确地识别目标类测试样本，拒绝非目标类测试样

本。以第一组为例，D 类测试样本被全部单类分类

器拒绝；根据判别规则，由三个单类分类器构成的

分类器集成系统实现对 A、B、C 三类已学习类别

测试样本的准确识别，并实现对 D 类未学习类别测

试样本的拒判。 
从四组实验结果可以看出，SS-SVDDE 算法能

有效地识别已学习类别测试样本并拒判未学习类

别测试样本，与 SS-SVDD 算法相比，实验结果更

加准确可信。然而由于 SS-SVDDE 算法需要对每 
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表 1  SS-SVDD 与 SS-SVDDE 算法实验结果 
Table 1  The experimental results of SS-SVDD algorithm and SS-SVDDE algorithm 

第一组 

训练集 
(SS-SVDD)测试集识别正确率% (SS-SVDDE)测试集识别正确率% 

Ats Bts Cts D Ats Bts Cts D
Atr 

90.00 83.33 24.17 100 
80.00 93.33 93.33 100 

Btr 92.50 79.17 90.00 100 
Ctr 100 100 72.50 100 

第二组 

训练集 
测试集识别正确率% 测试集识别正确率% 

Ats Bts Dts C Ats Bts Dts C 
Atr 

90.00 91.67 24.17 76.88 
80.00 93.33 100 93.13 

Btr 92.50 79.17 100 90.42 
Dtr 91.67 90.83 90.00 97.71 

第三组 

训练集 
测试集识别正确率% 测试集识别正确率% 

Ats Cts Dts B Ats Cts Dts B
Atr 

99.17 65.00 58.33 20.00 
80.00 93.33 100 95.00 

Ctr 100 72.50 100 100 
Dtr 91.67 97.50 90.00 90.00 

第四组 

训练集 
测试集识别正确率% 测试集识别正确率% 

Bts Cts Dts A Bts Cts Dts A
Btr 

84.17 29.17 61.67 31.67 
79.17 90.00 100 93.75 

Ctr 100 72.50 100 99.79 
Dtr 90.83 97.50 90.00 90.63 

 
类已知类别样本训练单类分类器，与 SS-SVDD 算

法相比，时间消耗大，过程复杂。对于已知类别较

多，数据样本较多，样本群间距离较小的识别问题，

SS-SVDD 算法时效性更优；对于已知类别较少，数

据样本较少的识别问题，SS-SVDDE 算法性能更

优。需要根据不同的实际问题选择合适的算法。 

4  总 结 

本文描述了两种基于 SVDD 的半监督水下目

标识别算法：SS-SVDD 算法与 SS-SVDDE 算法。

对两种算法识别性能进行比较，结果表明

SS-SVDDE 算法比 SS-SVDD 算法能更好地识别已

学习类别测试样本，拒判未学习类别测试样本，对

于已知类别较少，数据样本较少的识别问题，

SS-SVDDE 算法性能更优。SS-SVDD 算法时间消

耗及过程复杂程度低，对于已知类别较多，数据样

本较多，样本群间距离较小的识别问题，SS-SVDD
算法时效性更优。 
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