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基于粒子群最小二乘支持向量机的前视 

声呐目标识别 
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摘要：随着声成像技术的日益发展和广泛应用，利用图像声呐进行水下目标识别逐渐成为水声探测领域的重要研究

方向之一。根据前视声呐图像的特性，提出了一种水下目标识别的方法。对声呐图像进行去噪和增强处理并分割图

像，来获取目标所在区域、提取目标的区域形状特征；利用粒子群算法优化最小二乘支持向量机的正则化参数和核

参数，构造出高性能的多分类器；输入待识别目标的特征实现分类。实验表明：优化后的最小二乘支持向量机能够

准确、有效地识别出水下目标，并且具有较高的精度。 
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Forward-looking sonar target recognition based on particle swarm 

and least squares support vector machine  
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Abstract: With the increasing development and wide application of  acoustic imaging technology, the use of  image sonar 

for underwater target recognition has become an important research direction in the field of  underwater acoustic detec-

tion. According to the characteristics of  forward-looking sonar images, a method of  underwater target recognition is 

proposed and described as follows: Denoising and enhancing the sonar image and then segmenting it to obtain the area 

of  the target; Extracting the regional shape features of  the target; Using the particle swarm optimization (PSO) algorithm 

to optimize the regularization parameters and kernel parameters of  the least squares support vector machine (LSSVM) 

and then to make a high-performance multi-classifier; Entering the characteristics of  the target to be identified to achieve 

classification. Experiments show that the optimized least squares support vector machine can effectively identify the 

underwater targets with high accuracy. 
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0  引 言  

声呐图像目标识别就是将数字图像处理和模式

识别技术应用到水下环境中。随着多波束高频声呐

及高分辨率成像声呐技术的发展，以及军事和民用

对水下目标探测应用的需求，声呐图像识别逐渐成

为热门的研究领域。如今的声呐智能系统不仅要求

能够获取声图像和声信息，还要求能够对这些信息 
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进行处理、特征提取及分类识别

[1]
。但受限于复杂

多变的水声信道、多途效应、混响和环境噪声，水

下声成像具有对比度差、边界模糊、信息残缺等缺

点。因此，传统的光学图像处理方法需经过改动后

才能适用于声呐图像；而各种识别算法的效果受目

标特征的影响很大，这也给声呐图像识别带来了很

大的困难。目前常用的识别方法有模板匹配法、神

经网络法、模糊识别法、特征统计法等。至今仍没

有统一公认的最优方法

[2]
。 

本文将基于前视声呐进行图像处理与识别，以

实现对特定水下目标的探测。通过预处理和图像分

割获得清晰完整的目标区域，在此基础上提取特

征，并利用粒子群算法和最小二乘支持向量机完成

分类识别。 
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1  声呐图像处理 

声波在复杂的水下环境传播时，存在着大量混

响与衰减；同时受到声成像特性的影响，水声图像

普遍存在着分辨率低、细节不清晰、干扰强等问题。

因此，声呐图像预处理以及选择合适的算法进行图

像分割是准确分析图像信息的基础。 

 1.1  声呐图像的获取 

本文将铁架、网兜和笼子作为目标，研究无大

幅度形变的水下物体识别。实验于某湖上试验船上

进行，采用 M3 多波束前视声呐进行探测。M3 多

波束前视声呐的探测距离为 0.2～150 m，分辨距离

为 0.01 m，工作频率为 500 kHz，发射的信号类型

为单频矩形(Continuous Wave，CW)脉冲和线性调频

(Linear Frequency Modulation，LFM)脉冲，声波发

射的水平张角为 140°，竖直张角为 30°。用细绳牵

引铁架和网兜运动，以获取不同距离角度下的运动

目标图像；同时固定笼子，获取同一水下环境不同

时刻的静止目标图像。 

1.2  图像预处理和目标分割 

图像的预处理包括去噪和增强两部分：采用 3

×3 中值滤波消除噪声和畸变；采用分段灰度线性

变换

[3]
和模糊集算法

[4]
增强图像。预处理可提高图像

的对比度和边缘清晰度，突出目标信息、抑制背景。

采用融合空间信息的模糊 C 均值算法进行目标分

割。经典的模糊 C 均值算法将图像的像素划分为 C

个子类，迭代地求出每个子类的聚类中心和每个像

素的模糊隶属度，使得目标函数最小。最终按照最

大隶属度原则对像素进行聚类划分，完成图像分割。

在该算法的基础上，引入空间邻域项修改目标函数，

使得算法的抗噪性和稳定性更强。选取像素点 jx
的

邻域均值 jx
作为空间信息，聚类中心表示为

[5] 

 

1 1

( )/((1 ) )
N N

m m

i ij j j ij
j j

v u x x uα α
= =

= + +∑ ∑   (1)
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相对于聚类中心 iv

的模糊隶属度表示

为

[5]

 

 

2 2 1/( 1)

2 2 1/( 1)

1

( )

( )

m

j i j i

ij C
m

j i j i
i

x v x v
u

x v x v

α

α

− −

− −

=

− + −
=

− + −∑
  

(2)
 

目标函数表示为

[5]
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式(1)、(2)、(3)中：C是聚类个数；N是像素个数；

m是权重指数；

α
是控制参数。本节详细的算法见

参考文献[3-5]。由于本次实验获取的前视声呐图像

没有阴影区，故将其分割成目标区和背景区两部

分。分割后得到了二值图，为了方便后续特征提取

时的计算，将背景像素值设置为 0，目标像素值设

置为 1。 

1.3  提取连通分量 

由于分割后的图像可能还存在着其他干扰，因

此提取二值图中符合条件的连通分量是直接获取

目标区域的关键。针对目标区域存在断裂的情况，

对整幅图片做闭运算，连通孔洞和缝隙，使目标区

域尽可能形成一个整体。以物体连通分量大小为先

验条件，对标记出的连通分量进行比对排查，截取

符合条件的目标区域。 

1.4  处理结果 

采集三类水下目标在不同时刻的声呐图像，获

取铁架图像 127幅、笼子图像 84幅、网兜图像 141

幅。所有图像处理分割后效果如图 1 所示。 

部分样本图像截取的目标区域如图 2 所示。 

 

 

(a) 铁架声呐灰度图 

 

(b) 铁架分割效果 

 

(c) 网兜声呐灰度图 
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(d) 网兜分割效果 

 

(e) 笼子声呐灰度图 

 

(f) 笼子分割效果 

图 1  三种目标图像灰度图及分割效果    

Fig.1  Grayscale and segmentation results of  three kinds of  target  

images 

 

图 2  部分样本图像目标区域 

Fig.2  Target areas of  some samples 

2  特征提取 

特征提取就是在给定对象的属性中，寻找能区

别于其他对象的不同特点或特性。特征提取的一般

原则是同类别之间差异较小，不同类别之间的差异

较大。 

 

2.1  声呐目标特征分析 

声呐目标的图像特征一般包括：形状特征(区域

形状特征和轮廓形状特征)、纹理特征(描述物体表

面灰度的变化)和不变性特征(不变矩、转动惯量

等)。分割成目标区和背景区的二值前视声呐图像不

具备纹理特征；而同一水下物体在不同时刻、不同

位置的图像内容都会有差别，因此不变性特征也不

适用。由于分割后的目标区域完整、边界清晰，不

同目标之间形状差别明显，同一目标虽然存在成像

差异但形状基本相似，故本文主要提取目标的区域

形状特征。 

2.1.1  形状参数 F 

大小为 a aM N×
的二值图像的面积 A定义为 

1 1

( , )
a aM N

x y

A f x y
= =

=∑∑       (4) 

即
( , ) 1f x y =

的个数之和。周长表示连通区域边界

像素的集合，8-连通周长 aP
定义为 

{ }8( , ) | ( , ) 0aP x y R N x y R= ∈ − ≠    (5) 

式(5)中，R 是图像的一个区域， 8( , )N x y
是像素点

( , )x y 的 8 邻域。利用一个区域的面积与具有相同

周长的一个圆的面积之比，可度量一个区域的形状

参数

[3]
。此时将形状参数 F定义为   

2

4π
a

P
F

A
=

⋅
         (6)

 

式(6)描述的是目标图像和圆形的偏离程度。当目标

区域为圆形时， 1F = ，为其他形状时， 1F > ，且

偏离量越大，其形状与圆的差别就越大。 

2.1.2  最大连通分量的外接矩形 

对目标区域进行闭运算，使得区域内的连通分

量尽可能形成一个整体。此时，区域内最大连通分

量的外接矩形可反映物体的形状信息。选取其长和

宽为特征。 

2.1.3  连通区域的外接矩形面积和 

考虑到同一物体声呐图像在成像完整和成像

残缺时面积大小会有差异(如图 2 所示)，故通过闭

运算处理后，选取目标区域内所有连通分量的外接

矩形面积之和作为特征，可在一定程度上减少同类

目标因像素差导致的区域面积差异。 

2.2  特征提取 

提取所有声呐图像目标区域的形状特征作为

分类识别的数据。部分样本特征如表 1 所示(用边界

上的像素数目表示长度，区域中的像素总数表示面

积)。 
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表 1  部分目标样本特征    

Table 1  Features of some target samples 

类别 形状参数 
最大外接 

矩形长  

最大外接 

矩形宽 

外接矩形

面积和 

铁架 

铁架 

铁架 

铁架 

铁架 

网兜 

网兜 

网兜 

网兜 

网兜 

笼子 

笼子 

笼子 

笼子 

笼子 

4.761 6 

6.155 5 

7.540 3 

5.579 6 

6.437 4 

3.182 6 

4.338 1 

3.141 2 

3.973 9 

3.275 9 

2.460 5 

2.141 2 

1.724 8 

3.314 1 

2.980 6 

154 

150 

136 

146 

150 

49 

42 

52 

51 

51 

47 

48 

44 

48 

64 

128 

126 

99 

122 

126 

94 

35 

93 

92 

90 

59 

63 

62 

65 

72 

19 833 

19 109 

21 861 

17 844 

18 909 

 4 606 

 4 953 

 4 836 

 4 692 

 4 660 

 3 039 

 3 237 

 2 884 

 3 281 

 4 879 

识别前对所有特征在[0,1]区间内进行归一化处

理。采取的映射如下： 

min

max min

:
x x

f x y
x x

−
→ =

−      (7) 

 3  分类识别 

 3.1  支持向量机分类 

支持向量机是一种能够很好地解决小样本、非

线性、高维数等问题的机器学习方法。最小二乘支

持向量机(Least Squares Support Vector Machine，

LSSVM)是支持向量机的一种拓展，将误差平方引

入到标准支持向量机的目标函数中，使得不等式约

束变为等式约束，则原求解过程中的二次规划问题

变成了求解线性方程组的问题。这样降低了学习难

度，提升了求解速度。其分类思想如下

[6]
： 

已知数据集 1 1 2 2{( , ), ( , ), ( , )}N Nx y x y x y⋯
，N为样

本个数，样本 kx
对应的类别

{ 1,1}ky ∈ −
，利用最优

超平面式(8)对样本进行分类，分类决策函数为式

(9)： 
T 0x b+ =ω              (8)

 

T( ) sgn( )h x x b= +ω       (9)
 

式中：

ω
为法向量，b为偏移量。对于非线性问题，

通过映射函数 ( )xϕ 将样本映射到高维特征空间，在

该空间数据集线性可分。此时分类问题即求解优化

函数： 

( )
T 2

, ,
1

T

1
min , =

2 2

s.t.  [ ( ) ] 1 1, 2

N

b e k
k

k k k

J e e

y x b e k N

ω
γ
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+
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∑
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, = ,

ω ω ω

ω
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其中：

γ
为正则化参数， ke

为误差变量。其拉格朗

日多项式为： 

( )
T

1

( , , ; ) ,

     { [ ( ) ] 1 }
N

k k k k
k

L b e J e

y x b e

α

α ϕ
=

= −

+ − +∑

ω ω

ω
     (11) 

式中， kα
为拉格朗日乘子。根据优化条件 

0, 0, 0, 0
k k

L L L L

b eω α
∂ ∂ ∂ ∂= = = =
∂ ∂ ∂ ∂     (12) 

分别解得： 

1 1

T

( ),   0

,  [ ( ) ] 1 0

N N

k k k k k
k k

k k k k k

y x y

e y x b e

α ϕ α

γ α ϕ
= =

 = =

 = + − + =

∑ ∑ω

ω
 (13)

 

消去ω和 ke
，可得线性方程组   

T0      
0

  

b

γ

 
     =    +    

 
I

1

Y

αY Ω
       (14) 

其中： 1[ , , ]Ny y= ⋯Y
，

[1 1]N=1 ⋯
， 1[ , , ]Nα α= ⋯α

；

I 为单位矩阵， , ( , )i k i k i ky y K x x=Ω 为核矩阵，

( , ) ( ), ( )i k i kK x x x xϕ ϕ=
为核函数，

, 1, ,i k N= ⋯
。求

解方程组得到系数[ ];b α
，此时分类函数为

[6]
 

1

( ) sgn[ ( , ) ]
N

k k k
k

y x y K x x bα
=

= +∑   (15) 

标准的 LSSVM 解决的是二分类问题。对于多

分类的情况，主要采取多目标优化和组合编码的方

法。本文选择最小输出编码(Minimal Output Code，

MOC)实现多分类
[7]
。核函数则选择径向基函数

(Radial Basis Function，RBF)，即 
2 2( , ) exp( / )i k i kK x x x x σ= − −    (16) 

在 LSSVM模型中，正则化参数 γ 和核参数σ

对模型分类的精度影响很大，选择合适的模型参数

是构造分类器的关键

[8]
。将特征提取得到的数据分

为训练集和测试集，如表 2 所示。 

表 2  三种目标图像的特征提取数 

Table 2  The number of feature extraction for three kinds of target 

images 

类别 铁架 网兜 笼子 总数量 

训练集数量 65 70 45 180 

测试集数量 

总数量 

62 

127 

71 

141 

39 

84 

172 

352 

选取 1γ = ， 2 0.1σ = ，LSSVM能够从 172 个测

试样本中识别出 145 个，准确率为 84.30%。识别结

果如图 3 所示。 

选取 100γ = ，

2 60σ = ，LSSVM能够从 172 个

测试样本中识别出 161 个，准确率为 93.60%。识别

结果如图 4 所示。 

由图 3、图 4 可知，在实际应用中 γ 和σ 对 
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(a) 识别结果与真实类别对比 

 
(b) 识别结果分布 

图 3  最小二乘支持向量机的识别结果 1 

(正则化参数 γ=1，核参数 σ2=0.1) 

Fig.3  Recognition result 1 of  LSSVM for γ=1 and σ2=0.1 

LSSVM 的分类性能有着显著的影响。本文将采用

粒子群算法(Particle Swarm Optimization, PSO)对这

两个参数进行优化。 

3.2  粒子群算法 

粒子群算法

[9]
属于进化算法的一种，其本质是

随机搜索的全局优化算法。该算法收敛速度快且容

易实现，通用性好，适合处理多目标优化问题。  

3.2.1  算法思想 

该算法的基本思想是通过一个群体内个体之间

的协作和信息共享来寻找最优解。在一个 D 维目标

空间中有 S 个粒子，第 i 个粒子的飞行速度为

1 2( , , , , )i i i iDv v v= …V
，位置为 1 2( , , , )i i i iDx x x= …X

，其

速度会根据历史经验进行动态调整，并且粒子有逐

渐向其最优搜索位置靠近的趋势。当前粒子搜索到

的自身最优位置称为个体极值 bestp
，当前整个粒子

群搜索到的最优位置称为全局极值 bestg
，其表达式

为 

best 1 2

best 1 2

( , , , )

( , , , )

i i iD

g g gD

p p p p

g p p p

=
 =

…

…

        (17) 

同时每个粒子还有一个由目标函数决定的适应 

 

 
(a) 识别结果与真实类别对比 

 
(b) 识别结果分布 

图 4  最小二乘支持向量机的识别结果 2 

(正则化参数 γ=100，核参数 σ2=60) 

Fig.4  Recognition result 2 of  LSSVM for γ=100 and σ2=60 

值(fitness value)。根据两个极值，利用式(18)和式

(19)更新速度和位置： 

pso 1 1

2 2

( 1) ( ) ( ( ))

              ( ( ))

id id id id

gd id

v t v t c r p x t

c r p x t

ω+ = ∗ + − +

−     (18) 

( 1) ( ) ( 1),  1, 2, ,id id idx t x t v t d D+ = + + = ⋯   (19) 

式中： 1c、 2c
为学习因子； 1r 、 2r 为[0,1]范围内的

均匀随机数； idv
、 idx

和 idp
分别为第 i 个粒子在第

d 维的速度、位置和个体极值； gdp
为第 d 维的全

局极值；此处的 psoω 为惯性权重，调控
( )idv t
对

( 1)idv t+
的影响， psoω 值越大，全局寻优能力越强，

局部寻优能力越弱； psoω 值越小则反之。由式(18)

可看出，粒子速度的更新分别由自身运动惯性、自

身历史经验和群体历史经验这三部分共同作用。

PSO 算法仅仅利用个体信息和群体信息这两个极

值便可通过迭代自行搜索和确定参数。 

3.2.2  粒子群 LSSVM算法步骤 

粒子群 LSSVM算法基本流程如下： 

(1) 搜索空间设置为二维，分别对应 γ 和 2σ 的
值。初始化参数：学习因子 1 1.5c =

、 2 1.7c =
分别反

映了 PSO 算法的局部搜索能力和全局搜索能力；
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进化次数为 200；种群数量 size 20=
；惯性权重

pso 1ω =
；γ 的取值范围为[0.1, 100]， 2σ 的取值范围

为[0.01, 1000]；迭代终止误差为

310−
； 

(2) 随机产生位置和速度，将训练集数据输入

至 LSSVM 构造分类模型；利用该模型对测试集数

据进行分类，以分类准确率作为每个粒子的适应度

值 PSO( )f i
； 

(3) 对于每个粒子，用适应度值 PSO( )f i
和个体

极值 bestp
进行比较，若 PSO best( )f i p>

，则用 PSO( )f i
替

换 bestp
； 

(4) 用 PSO( )f i
和全局极值 bestg

进行比较，若

PSO best( )f i g>
，则用 PSO( )f i

替换 bestg
；

 
(5) 根据式(18)和式(19)更新粒子速度 iv

和位置

ix
； 

(6) 当误差足够小或者达到进化次数时退出；

否则重新计算 PSO( )f i
，并再次比较更新。 

4  识别结果 

图 5为粒子群算法进行参数寻优时的粒子轨迹

曲线。 

图 6为算法的适应度收敛曲线，反映了 PSO的 

 
图 5  粒子群优化的轨迹曲线    

Fig.5  PSO trajectory curves 

 
图 6  粒子群优化的适应度曲线    

Fig.6  PSO fitness curves 

进化过程。平均适应度为所有粒子每一代适应度的

平均值；最佳适应度为所有粒子每一代的最大适应

度值

[10]
。由图 6 可知，大约在 110 次进化后，最佳

适应度即测试集分类准确率逐渐趋于平稳。 

经过 PSO优化，最终选择 68.45γ = ，

2 8.37σ = 。

此时能从 172 个测试样本中识别出 170 个，两个网

兜图像被误分成笼子图像，准确率达到了 98.84%，

最终识别结果如图 7 所示。 

 
(a) 识别结果与真实类别对比 

 
(b) 识别结果分布 

图 7 粒子群优化处理后的最终识别结果    

Fig.7  Final recognition result after PSO processing  

5  结 论 

本文通过前视声呐获取水下目标的声图像信

息，实现了完整的目标识别过程。经过图像预处理

和基于融合空间信息的模糊 C 均值算法分割，得到

了具有较好视觉效果的图像，图像中目标区域突

出，形状清晰；截取分割后二值图中符合条件的连

通分量作为目标区域，提取区域形状特征作为特征

向量；将测试集样本的分类准确率作为适应度值，

利用粒子群算法优化最小二乘支持向量机的模型

参数。最终的分类实验证明，本文构造的最小二乘

支持向量机多分类模型的识别准确度能够达到

98.84%，较好地满足了水下目标识别效果的要求。
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在实际应用中，为无大幅度形变的水下目标探测提

供了一定的参考。 
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