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摘要：当信号中存在异常事件引起的间歇现象时，传统的经验模态分解算法常易产生较为严重的模态混叠现象，严重

影响目标特征提取的性能。文章在水下被动目标信号特征分析提取中引用变分模态分解算法。该方法能够自适应地对

信号频带进行切割，极大程度上避免了传统模态分解算法所产生的模态混叠现象，提高了对目标特征提取的准确性，

同时也避免了无效计算。此外，还利用相关性阈值进行模态选择，一定程度上消除干扰模态。在对变分模态分解

(Variational Mode Decomposition, VMD)的各阶模态函数进行希尔伯特变换的基础上，提出一种基于变分模态分解和希

尔伯特变换(VDM-Hilbert Transformation, VDM-HT)联合处理的特征集进行目标分类。采用四种分类器对 3种水下目

标噪声信号进行分类。结果表明，VMD-HT算法所提取的特征集相比其他模态分解算法具有更好的分类性能。 
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Abstract: When there are intermittent phenomena caused by abnormal events in the signal, the traditional empirical 

mode decomposition (EMD) algorithms often produce more severe mode aliasing, which significantly affects the per-

formance of  target feature extraction. In this paper, the variational mode decomposition (VMD) algorithm is used in 

the feature analysis and extraction of  underwater target signals. This method can adaptively cut the signal frequency 

band, which largely avoids the mode aliasing phenomenon produced by the traditional EMD algorithm, and improves 

the accuracy of  target feature extraction. At the same time, invalid calculations are avoided. In addition, the correlation 

threshold is used to select the modes to eliminate the interference modes to a certain extent. Based on the Hilbert 

transform of  the mode function of  each order of  VMD, a VMD-HT feature set is proposed for target classification. 

Four classifiers are used to classify and recognize three kinds of  underwater target noise signals. The comparison of  

classification results show that the VMD-HT feature set has better classification performance than other mode decom-

position algorithms. 

Key words: underwater passive target; classification; variational mode decomposition(VMD); Hilbert transformation 

(HT); classifier 
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0  引 言 

近年来，随着各类航行器的发展以及各类传感

器的更新迭代，海洋航行和探测识别领域取得了很

大的进步。目标分类识别算法是水下探测技术的关

键一环，也是声呐的一项重大任务，传统的目标识



 

182                                          声   学   技   术                                      2021年 

别技术往往依赖于声呐兵的经验进行判断，但是随

着探测技术的发展和传感器数目大量增加，以及各

类无人航行器的发展，人工识别渐渐被淘汰。 

目标识别可以分为两部分进行，其一是对目标

进行特征提取，即对接收数据使用信号处理手段突

出其代表性特征。其二是分类器设计，即对目标特

征进行学习和分类。其中特征提取算法的优劣往往

直接决定了目标识别的成功率，因此特征提取是水

声被动目标识别的关键任务。1997 年章新华等将目

标特征提取和小波分析和功率谱分析结合，使用

BP神经网络进行分类
[1]
，取得了较好的分类效果。

2002 年李亚安等利用水下噪声信号的混沌现象提

取其混沌特征

[2]
。此外，还有学者受人耳识别的启

发，利用梅尔频率倒谱系数(Mel-Frequency Cepstral 

Coefficient, MFCC)特征进行目标的识别
[3]
，同样有

较好的效果。 

1998年，黄锷提出了希尔伯特-黄变换(Hilbert- 

Huang Transform, HHT)
[4]
，该变换被称为经验模态

分解算法(Empirical Mode Decomposition, EMD)。

这是一种检测并且将信号分解为各阶模态的方法。

这一方法依赖对信号极值点的寻找、极值点的插值

以及停止准则，且该方法缺乏数学理论的支撑，综

上几点原因该方法的鲁棒性还有待提高。EMD 算

法虽然存在一些弊端，但是影响十分广泛，在医学、

生物学等多个领域均有应用。2007 年王锋等将

HHT方法引入水声信号处理中
[5]
，对四类目标进行

分类实验，达到了 90%以上的识别正确率。另外针

对 EMD 算法存在的模态混叠问题，有学者将集合

经验模态分解算法(Ensemble Empirical Mode De-

composition, EEMD)和希尔伯特边际谱相结合
[6]
，一

定程度上解决 EMD 分解时出现的模态混叠问题。

Dragomiretskiy 等于 2014 年提出了变分模态分解

(Variational Mode Decomposition, VMD)算法，该方

法自适应地切割信号频段，有效解决了传统 EMD

算法中模态混叠的问题

[7]
。 

为了提升目标识别的效率，本文将 VMD 引入

水声目标分类当中，结合希尔伯特变换算法形成 21

维特征向量，通过对比多类分类器实验，结果表明

VMD-HT联合处理算法具有更高的分类正确率。 

1  特征提取算法 

1.1  变分模态分解 

传统 EMD 算法的本征模函数(Intrinsic Mode 

Function, IMF)被定义为一个局部极值和过零点个

数最多相差 1的信号。VMD算法对 IMF的定义稍

做改动，VMD 算法认为 IMF 是调幅调频信号

(AM-FM)
[7]
，记为 

[ ]( ) ( ) cos ( )k k ku t A t tφ=   (1) 

式中： ( )ku t 为第 k阶MF分量，其中第 k阶 MF分

量的相角 ( )k tφ 是一个非递减函数，即 ( ) 0k tφ ′ ≥ ，第

k阶 MF分量的幅值是非负的函数 ( ) 0kA t ≥ ，t为 

时间。在足够长的时间段[ , ]t tδ δ− + 内

2

( )k t
δ
φ

 π≈  ′ 
， 

模态 ( )ku t 可以被视为是一个振幅为 ( )kA t 、瞬时频

率为 ( )k tφ ′ 的纯谐波信号。不难发现，上述这一定义

比最原始的 IMF定义更加严格。 

VMD 分解的目的是将原始输入信号 f 分解为

多个符合上述模型的 IMF 分量
ku 。假设每一个

IMF 分量
ku 是围绕着某一个中心频率 kω 振动产生

的，而这一中心频率是在分解过程中确定的。对每

一个 IMF ( )ku t 进行希尔伯特变换，利用指数修正得

到 K个模态函数，将模态函数频谱修正到估算的中

心频率，利用高斯平滑计算出模态分量的带宽

[7]
： 
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式中： { }: { , , }k k Ku u u= … 和 { }: { , , }k k Kω ω ω= … 分别代

表模态分量集以及其对应的中心频率集， ( )tδ 为单

位脉冲函数，*为卷积符号。针对上述这一重构约

束问题，本文使用二次惩罚因子和拉格朗日乘子进

行处理

[7]
，式(2)中极小化的问题可以转为求解拉格

朗日表达式鞍点的问题，拉格朗日表达式如式(3)

所示： 
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使用乘法算子交替算法(Alternating Direction 

Method of Multipliers, ADMM)求式(3)的鞍点，更新

ku 如式(4)所示： 
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式中：
α
为惩罚因子；λ为拉格朗日乘子；X 为 f

和

ku 所在的函数空间。使用 Parseval/Plancherel 傅

里叶等距变换，将式(4)转换到频域，如式(5)所示： 
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利用式(5)可以得到模态更新的表达式为 
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同理，中心频率以及更新表达式如式(7)、式(8)

所示： 
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该算法在分解信号的过程中不断自适应的更

新每个 IMF分量的中心频率，可以有效地避免传统

EMD 分解算法中的模态混叠现象，减少无效分解

数量，且不同于 EMD 算法的是，该方法具有详细

完整的数学推导过程。 

1.2  基于 VMD-HT变换的水声信号特征 

水声被动目标识别过程如图 1所示。 

 

图 1  水声被动目标识别算法流程图 

Fig.1  Flow chart of  the classification algorithm for ship  

          radiation noise 

如 1.1 节所述，对信号进行 VMD 分解后，为

了更好地反映数据的瞬时性，对分解后的各个分量

进行 Hilbert变换处理，可以得到各个分量的瞬时振

幅和瞬时频率，如式(9)所示： 
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∞

−∞
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式中： [ ]( )kH u t 表示 VMD分解后 IMF分量的希尔

伯特变换函数。将 IMF 分量转换为解析信号如式

(10)所示： 

[ ] j ( )
( ) ( ) j ( ) ( )e k t

k k k k
Z t u t H u t a t

θ= + =  (10) 

式中： ( )kZ t 表示 IMF的解析信号； ( )ka t 为 IMF分

量的瞬时幅值； ( )k tθ 为 IMF分量的相位。 ( )ka t 、

( )k tθ 表达式如式(11)所示： 
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由信号的瞬时相位可以求得其瞬时频率如式

(12)所示： 

d ( )
( )

d
k

k

t
W t

t

θ
=   (12) 

由经过希尔伯特变换的 IMF分量的瞬时频率、

边际谱以及幅值等特征经过组合构成 VMD-HT 特 

征。仿真数据的时域信号如图 2所示。 

将图 2所示的时域信号分别进行短时傅里叶变

换和 VMD-HT变换后的时频图，如图 3所示。  

 
图 2  仿真数据时域信号 

Fig.2  Time domain signal of  simulation data 

 
(a) 短时傅里叶变换 

 
(b) VMD-HT 

图 3  仿真数据短时傅里叶变换以及 VMD-HT的时频图 

Fig.3  The time-frequency diagrams of  short-time Fourier  

         transform of  simulation data and VMD-HT  

由图 3不难看出，VMD-HT算法所绘制的时频

谱图相比于短时傅里叶变换时频谱可以更好地描

述信号的随机扰动。 

1.3  模态选择 

VMD 各阶模态中是否存在干扰模态以及如何

将干扰模态剔除是十分值得研究的问题。干扰模态

不仅增加特征维数，影响分类器效率，很大程度上

也容易混淆目标特征，从而影响对目标的分类，所

以需要在特征提取之前将干扰模态剔除。本文使用

相关性作为区分依据进行干扰模态的剔除。以渔船

噪声为例，渔船噪声的原始时域信号以及 VMD 分

解结果如图 4所示。对图 4中的各阶 IMF分别计 
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图 4  渔船噪声原始时域信号以及 VMD分解结果 

Fig.4  Original time domain signal and VMD decomposition result of  fishing boat noise 

 

算其与原信号的相关系数结果如图 5所示。通过将

每一阶 IMF 和原始信号的相关系数与阈值(本文设

定为 0.1)对比，不难看出，对于图 4中的渔船数据

而言，应当保留 1～3阶 IMF进行特征提取，而 4～

10 阶 IMF 则被视为干扰模态被剔除。使用这一方

法能够一定程度上提高特征提取算法的效率和分

类器的分类正确率。 

 
图 5  渔船噪声各阶本征模函数（IMF）与原始信号相关系数 

Fig.5  Correlation coefficients between each order of  IMF and  

      original signal of  fishing boat noise 

2  目标分类算法 

2.1  分类算法简介 

水下目标分类常用的分类器算法有：K最近邻

(K-Nearst Neighbor, KNN) 算法、随机森林(Random 

Forest, RF) 算法、朴素贝叶斯(Naive Bayes, NB)算

法、人工神经网络(Artificial Neural Network, ANN) 

算法以及支持向量机 (Support Vector Machine, 

SVM)算法。水声目标分类由于样本数量有限的原

因容易出现过学习和欠学习的现象。支持向量机算

法所构建的分类规则能够很好地平衡算法的性能

和推广能力，既能适应复杂多变的水下环境，又能

够保证较好的分类效果，所以本文应用支持向量机

算法对目标进行分类。 

2.2  支持向量机算法简介 

支持向量机源于结构风险最小化理论，首先利

用核方法将输入空间样本经过非线性变换映射到

高维空间中，然后在从高维空间中寻找最优超平面

进行分类，这一过程可以将一个复杂的分类问题极

大简化。所谓最优超平面就是要求该超平面不仅可

以将两类数据分开而且分类间隔最大，这种具有最

大分类边界的分类算法具有更好的泛化能力。 

首先对于一个简单的二分类问题，考虑训练样

本

1
{( , )}N

i i i
x d = ，其中 ix 是输入的第 i个特征值， 1id =±

是对应的类别输出。在线性可分的假设下，决策曲

面方程为 

0Τ + =w x b   (13) 

式中：x 是输入向量，w是可调权值向量，b 是偏

置。由式(13)可以写出： 

0, 1
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i i

i i

d

d
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+ =


+ < =−

≥w x b
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对于给定的
w
和 b，决策曲面与最近数据点之

间的间距被称为分离边缘 ρ 。支持向量机算法核心
在于如何寻找分离边缘 ρ 最大的决策曲面，决策曲
面被称为最优超平面。通过上述原则可以构造出线

性支持向量机的最优化问题： 

2

,

1
min

2

. . ( ) 1i is t d Τ



 + ≥

w b
w

w x b

  (15) 

可以通过求解上述凸二次规划问题得到目标

支持向量机额最优权值

*
w 和偏置

*
b 。 

对于线性可分的样本，很容易确定最优超平

面，但是当样本类别以非线性的形式分散时，线性

边界就变得不再适用。可以使用某种映射函数将输

入向量投影到可线性分类的高维的特征空间中，

从而解决这一非线性分类问题。这种映射函数被称
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为核函数，核函数的选取需要满足Mercer定理，在

这里列举三类常用核函数作为例子

[8]
，如表 1所示。 

表 1  支持向量机(SVM)常用核函数 

Table 1  Common kernel functions for SVM 

函数名称 函数表达式 

线性核 ( )k = +Τ
,x y x y c  

多项式核 ( ) ( )dk a= +Τ
,x y x y c  

径向基核 

2

2
( ) exp

2
k

σ
 

= − 
 

-
,

x y
x y

 

3  实验验证 

3.1  特征提取 

本文提取多类基于 VMD 分解的数据特征，特

征类型及对应向量维数，如表 2所示。 

表 2  特征类型及对应向量维数表 

Table 2  Feature types and corresponding vector dimensions 

序号 特征描述 对应特征向量维数 

1 IMF均方根 1～3 

2 IMF最大幅值 4～6 

3 VMD-HT边际谱总能量 7～9 

4 VMD-HT边际谱最大频点 10～12 

5 VMD-HT边际谱最大频点间隔 13～15 

6 VMD-HT边际谱最高频率 16～18 

7 VMD-HT边际谱最低频率 19～21 

3.2  实验结果 

使用某航次数据作为数据集。该数据集中包括

三类不同型号的舰船目标辐射噪声，分别提取目标

信号 EMD-HT、EEMD-HT以及 VMD-HT三种类别

特征作为分类器输入，分别使用 K近邻分类器、随

机森林分类器、朴素贝叶斯分类器以及由一对一法

构建的支持向量机多分类器共四种分类器进行对

比分析，结果如表 3～5所示。 

为了更好地验证 VMD-HT 算法的鲁棒性，选

取同次海试不同航次的数据作为测试集，分类结果

如表 6～8所示。 

由上述对比分析结果可见，VMD-HT算法对各 

表 3  不同分类器基于 EMD-HT特征分类结果(某一航次数据) 

Table 3  Classification results of different classifiers based 

          on EMD-HT features (data from a certain voyage) 

分类器算法 
分类正确率 

A船 B船 C船 

KNN 0.652 0.819 0.625 

RF 0.763 0.847 0.402 

NB 0.833 0.777 0.486 

SVM 0.819 0.819 0.708 

 

表 4  不同分类器基于 EEMD-HT特征分类结果(某一航次数据) 

Table 4  Classification results of different classifiers based 

          on EEMD-HT features (data from a certain voyage) 

分类器算法 
分类正确率 

A船 B船 C船 

KNN 0.694 0.861 0.68 

RF 0.750 0.736 0.722 

NB 0.819 0.861 0.708 

SVM 0.875 0.889 0.902 

表 5  不同分类器基于 VMD-HT特征分类结果(某一航次数据) 

Table 5  Classification results of different classifiers based 

          on VMD-HT features (data from a certain voyage) 

分类器算法 
分类正确率 

A船 B船 C船 

KNN 0.708 1 0.916 

RF 0.750 0.791 0.763 

NB 0.847 0.958 0.861 

SVM 0.916 1 0.958 

表 6  不同分类器基于 EMD-HT特征分类结果(另一航次数据) 

Table 6  Classification results of different classifiers based 

          on EMD-HT features (data from another voyage) 

分类器算法 
分类正确率 

A船 B船 C船 

KNN 0.708 0.791 0.402 

RF 0.791 0.819 0.555 

NB 0.898 0.986 0.708 

SVM 0.805 0.916 1 

表 7  不同分类器基于 EEMD-HT特征分类结果(另一航次数据) 

Table 7  Classification results of different classifiers based 

          on EEMD-HT features (data from another voyage) 

分类器算法 
分类正确率 

A船 B船 C船 

KNN 0.935 0.791 0.819 

RF 0.805 0.833 0.694 

NB 0.847 0.833 0.736 

SVM 0.888 0.944 0.972  

表 8  不同分类器基于 VMD-HT特征分类结果(另一航次数据) 

Table 8  Classification results of different classifiers based 

          on VMD-HT features (data from another voyage) 

分类器算法 
分类正确率 

A船 B船 C船 

KNN 0.986 0.819 1 

RF 0.962 0.888 1 

NB 0.861 0.986 1 

SVM 0.986 1 0.958 

类目标的分类准确率比 EMD-HT 以及 EEMD-HT

算法都有一定的程度的提高。EEMD一定程度上避

免了模态混叠问题，识别正确率有了一定的提升；

而 VMD-HT 算法一方面解决了模态混叠的问题，



 

第 2期                   鞠东豪等：基于变分模态分解的水下目标噪声特征提取及分类                         187 

同时也保证了 IMF 信号的完整性。综上所述，

VMD-HT 算法对各类目标的分类正确率都高于其

他几类分类算法。因此使用 VMD 算法进行水下目

标的分类，可以有效提升对水下目标的分类效果。

此外，由对比分析还可见，SVM分类器在分类准确

度方面要高于 KNN、RF以及 NB三类分类器。 

4  结 论 

本文使用变分模态分解算法结合希尔伯特变

换来构造目标信号特征集，基于分解后的干扰信号

数据，采用设定相关系数阈值剔除干扰模态的方

法，对比 KNN、随机森林、朴素贝叶斯以及 SVM

四种分类器的对 EMD-HT、EEMD-HT和 VMD-HT

三种特征集的分类效果表明，其中 VMD-HT 算法

提取的特征分类正确率最高，此外还针对训练出的

分类模型使用不同的航次数据进行了验证，得到了

相同的结论，可见本文 VMD-HT 特征集用于水下

目标被动分类具有良好的应用前景。 
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