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Произведен обзор подходов к выбору 

классификационных признаков. При этом 
рассмотрена проблема интерпретируемости 
(понятности конечному пользователю) клас-
сификационных признаков в гидролокации. 
Показана целесообразность применения ин-
терпретируемых классификационных при-
знаков в человеко-машинных системах 
классификации, построенных с использова-
нием технологии экспертных систем. 
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Введение 

Математическим аппаратом постановки и 
решения задач классификации сигналов с мо-
мента их возникновения явилась теория стати-
стических решений [10, 13].  

Простейшей разновидностью задачи клас-
сификации является задача обнаружения сиг-
нала на фоне помех. На рис. 1 показаны две 
выпуклые поверхности – условные плотности 
распределения вероятностей )|,( 121 ωxxW  и 

)|,( 021 ωxxW  вектора },{ 21 XXX = , соответст-
вующие ситуациям наличия ( 11 =ω ) и отсутст-
вия ( 00 =ω ) сигнала. 

Если из прошлого опыта эти два распреде-
ления вектора X  известны, то можно устано-
вить между ними границу 0),( 21 =xxg , которая 
делит пространство значений признаков на две 
области. При решении задачи обнаружения, в 
зависимости от знака функции 0),( 21 =xxg , 
можно принять решение, наблюдается сигнал 
или нет. 

При построении реальных систем обнару-
жения и классификации условные плотности 

)|( 1ωXW  и )|( 0ωXW  необходимо предвари-
тельно оценить. 

 

Рис. 1. Условные плотности вероятностей 
 
Такую процедуру оценивания условных 

плотностей KkXW k ,,1,0),|( …=ω , где K  – ко-
личество классов, именуют «обучением». Одна 
из проблем создания реальных систем обнару-
жения и классификации состоит в трудоемкости 
(и как следствие – высокой стоимости) процеду-
ры «обучения» системы классификации. Дейст-
вительно, если для получения гистограммной 
оценки одной одномерной плотности требуется 
провести N  экспериментов, то для получения 
гистограммных оценок )1( +K  многомерных ( n -
мерных) плотностей KkXW k ,,1,0),|( …=ω  объ-
ем обучающей выборки должен быть близок 
величине )1( +KNn . При большом количестве 
n  первичных признаков процедура обучения 
становится практически невыполнимой. Поэто-
му ясно, почему задачу построения системы 
классификации обычно разделяют на две под-
задачи: уменьшение размерности вектора при-
знаков (упрощенно – выбор признаков) и выбор 
решающего правила (рис. 2).  

Цель данной работы состоит в обзоре со-
временных подходов к выбору признаков с по-
зиций проблемы интерпретируемости класси-
фикационных признаков в задаче классифика-
ции гидролокационных сигналов. 
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Рис. 2. Подзадачи классификации 
 

1. Подходы к выбору классификационных 
признаков 

Согласно схеме рис. 2, качество решения 
любой задачи классификации зависит как от ко-
личества и вида вторичных признаков 

T
myyY ],,[ 1…= , так и от выбранного решающе-

го правила. Обычно, при традиционном подходе 
к выбору классификационных признаков, ищут 
оптимальный набор признаков для байесовско-
го решающего правила [27].  

Если придерживаться концепции, что байе-
совское решающее правило является наилуч-
шим среди возможных правил, тогда вероят-
ность ошибки классификации является наилуч-
шим критерием эффективности признаков. К 
сожалению, вероятность ошибки классифика-
ции удается рассчитать аналитически лишь в 
некоторых частных случаях, поэтому при анали-
тических исследованиях приходится использо-
вать иные критерии, рассмотренные ниже. На 
практике одним из наиболее распространенных 
критериев служит частота ошибочных решений, 
т.е. оценка вероятности ошибки классификации. 

Линейные преобразования пространства 
признаков 

При линейных преобразованиях простран-
ства признаков формирование вектора вторич-
ных признаков формально описывают как вы-
бор )( nmm <  признаков T

myyY ],,[ 1…= , полу-
ченных умножением матрицы преобразования 
A  размерности nm×  на исходный n -мерный 
вектор T

nxxX ],,[ 1…= : 

AXY =                                     (1) 
Линейные преобразования пространства 

признаков удается осуществить, используя [27]: 
числовые показатели разделимости классов 
(дискриминантный анализ); критерий в виде 
расстояния Бхатачария; критерий в виде дивир-
генции; обобщенное разложение Карунена-
Лоэва. 

 

 
В дискриминантном анализе критерием ка-

чества выбранных признаков служит некоторый 
числовой показатель разделимости классов, 
формируемый с использованием матриц рас-
сеяния внутри классов и матриц рассеяния ме-
жду классами. 

Матрица рассеяния значений первичных 
признаков T

nxx ],,[ 1…=X  внутри классов пред-
ставляет собой математическое ожидание ко-
вариационных матриц iΣ  каждого из классов 

iω  (для упрощения здесь рассмотрена только 

двухклассовая ситуация, т.е. 2,1=i ): 

∑∑
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где )( iP ω  – априорная вероятность i -го класса; 

}{⋅E  – символ математического ожидания; iM  – 
математическое ожидание вектора признаков 

)(iX . 
Матрица рассеяния между классами может 

быть определена несколькими способами [3], 
один из которых имеет вид: 

∑
=

−−ω=
2

1
001 ))()((

i

T
iiib MMMMPS , 

где 0M  – математическое ожидание смеси рас-
пределений: 

22110 )()(}{ MPMPXM ω+ω=Ε= . 

Удобно также оперировать матрицей рас-
сеяния смеси 

100 }))({( b
T

m SSMXMXS +=−−Ε= ω . 

Чтобы получить критерий разделимости 
классов, с этими матрицами связывают некото-
рое число, которое увеличивается при увеличе-
нии рассеяния между классами или при умень-
шении рассеяния внутри классов: 

)( 1
1

21 SStrJ −= , 
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где 11 bSS = , ω= SS2  или 12 bSSS += ω ;  

∑
=
λ=

n

i
itrS

1
 – след матрицы S , равный сумме 

всех ее собственных значений и инвариантный 
относительно любого ортонормированного пре-
образования. 

Матрицы рассеяния в пространстве Y , со-
ответствующие матрицам 1S  и 2S , в простран-
стве X , имеют вид 

T
m AASS 11 = ,                  T

m AASS 22 = . 

Пусть ,,,2,1,, niii …=Φλ  и 
,,,2,1,, mjjj …=Ψµ  – соответственно собствен-

ные значения и собственные векторы матриц 

1
1

2 SS−  и mmSS 1
1

2
− . Хотя матрица 1

1
2 SS−  несим-

метрична, ее собственные значения и собст-
венные векторы вычисляются с помощью одно-
временной диагонализации 1S  и 2S : 

Λ=TAAS1  и IAAS T =2 . В таком случае крите-
рий 1J   для n  и m  признаков принимает вид 

∑
=

− λ==
n

i
iStrSnJ

1
1

1
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m

j
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Условие максимума критерия )(1 mJ  (2) 
можно записать в виде: 

AлюбыхприAASAAStr
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В работе [27] показано, что условие (3) вы-
полняется, если iµ  и miA i ,,2,1,)( …=Ψ  явля-
ются также собственными значениями и собст-
венными векторами матрицы 1

1
2 SS− , и опти-

мальным является такое преобразование A , 
при котором собственные значения матрицы 

mmSS 1
1

2
−  в соответствующем m -мерном под-

пространстве будут равны: 
miii ,,2,1, …=λ=µ ,                     (4) 

где iλ  упорядочены следующим образом: 

mλ>>λ>λ …21 . 

Этого можно достигнуть, составив матрицу 
TA  из первых m  собственных векторов 

mii ,,2,1, …=Φ : 

][ 21 m
TA ΦΦΦ= … . 

При этом влияние отдельных признаков яв-
ляется независимым. 

Если использовать, в качестве исходного 
соотношения, выражение Чернова для верхней 
границы ошибки классификации 

)](exp[)()( 2
1

1 sPP ss µ−ωω≤ε − ,               (5) 

где ∫ ωω−=µ − dXXWXWs ss )|()|(ln)( 2
1

1 , тогда 

критерием разделимости классов может слу-
жить величина )(sµ  [27]. 

Неудобство критерия )(sµ  состоит в необ-
ходимости выполнять численное многомерное 
интегрирование, а также в необходимости поис-
ка оптимального значения параметра 10 << s . 
Полагая 5,0=s , в случае нормально распреде-
ленных признаков X  каждого из классов полу-
чают более удобное для вычислений выраже-
ние, именуемое «расстоянием Бхатачария»: 

21
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21
1
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используя которое, можно приближенно найти 
нижнюю границу ошибки классификации 

2
ul ε≈ε , где uε  – верхняя граница ошибки клас-

сификации, определяемая соотношением (5). 
Дивиргенция, определяемая соотношением 
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представляет собой меру разделимости классов, 
аналогичную расстоянию Бхатачария [27]. В слу-
чае нормально распределенных признаков X  каж-
дого из классов выражение для дивиргенции при-
нимает вид: 

)2(5,0
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1
1

22
1

1

21
1

2
1

121

Itr

MMMMD T

−ΣΣ+ΣΣ⋅+

+−Σ+Σ−⋅=
−−

−−
, 

где I  – единичная матрица. Если ковариацион-
ные матрицы одинаковы, т.е. Σ=Σ=Σ 21 , тогда 
дивиргенция и расстояние Бхатачария совпа-
дают с точностью до постоянного множителя. 
Поиск оптимальных признаков производят с по-
мощью процедур, аналогичных тем, которые 
применяются для критерия в виде расстояния 
Бхатачария. В сложных ситуациях (отличие 
распределений от нормальных, многоклассовое 
распознавание) поиск оптимальных признаков 
приходится выполнять численными методами. 
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В работе [20] показана возможность исполь-
зования обобщенного разложения Карунена-
Лоэва для наилучшей аппроксимации случай-
ных процессов нескольких классов. При этом 
интересно определенное сходство с результа-
тами, полученными при использовании дискри-
минантного анализа. 

Для класса нестационарных случайных про-
цессов (НСП) в качестве k -го спектрального 
признака i -го классифицируемого процесса 

( ) ( ) 0;,,2,1, == tXmitX ii … ,   принята случай-

ная величина ikV : 

( ) ( )∫ ∗ϕ=
T

kiik dtttXV
0

,                  (6) 

где ( )tkϕ  – k -я собственная функция инте-
грального уравнения. 

( ) ( ) ( )∫ λϕ=ϕ
T

tdssstB
0

, ,                     (7) 

( ) ( )∑
=

⋅=
m

i
ii stBPstB

1
,, ,               (8) 

( ) ( ) ( )sXtXstB iii ⋅=, ,                   (9) 

где iP  – вероятность появления процесса ( )tX i . 
Величины ikV  обладают свойствами: 

0=ikV ,                                      (10) 

∑
=

∗





≠
=λ

=⋅⋅
m

i

k
ijiki jkесли

jkесли
VVP

1 ,,0
,,

  (11) 

При таком выборе признаков удается: 
минимизировать аппроксимационный крите-

рий в виде среднеквадратической ошибки, вно-
симой при учете лишь конечного числа членов в 
бесконечном ряде 

( ) ( )∑
∞

=
ϕ⋅=

1k
kiki tVtX ;                   (12) 

2) минимизировать функцию энтропии, оп-
ределенную на дисперсиях случайных коэффи-
циентов разложения. 

Поэтому процедура отбора N  наиболее 
информативных признаков сводится к выбору 
координатных функций ( )tkϕ  и оцениванию 
случайных величин NkVik ,,2,1, …= . Удобство 
применения обобщенного разложения Каруне-
на–Лоэва состоит в том, что проблема выбора 
базиса ( ){ }tkϕ  решается «автоматически». Од-
нако следует иметь в виду, что критерием каче-
ства выбранных признаков в данном случае яв-
ляется не мера разделимости функций различ - 

ных классов, как в дискриминантном анализе, а 
ошибка аппроксимации функций нескольких 
классов. 

Другая проблема состоит в том, что инте-
гральное уравнение (7) обычно не удается ре-
шить аналитически, поэтому при поиске призна-
ков ( )tkϕ   приходится использовать численные 
методы. 

Нелинейные преобразования пространства 
признаков 

Рассмотренные выше методы уменьшения 
размерности признакового пространства (дис-
криминантный анализ, расстояние Бхатачария, 
дивиргенция, обобщенное разложение Каруне-
на-Лоэва) относятся к классу линейных преоб-
разований. Между тем, известно несколько под-
ходов к выбору признаков, которые относятся к 
классу нелинейных преобразований, согласно 
которым осуществляется поиск пространства 
признаков наименьшей либо фиксированной 
размерности с наилучшей разделимостью клас-
сов [7]. 

В случае фиксированной размерности, 
обычно размерность пространства признаков 
выбирается равной двум, исходя из того, что 
классифицируемые объекты будут представ-
ляться точками на мониторе. Данный подход 
исследовался зарубежным и отечественным 
специалистами, в том числе и применительно к 
задаче гидроакустической классификации [7, 
23]. При этом нелинейное преобразование ис-
ходного n -мерного пространства признаков в 
результирующее двумерное пространство осу-
ществляется так, чтобы сохранить, насколько 
это возможно, расстояние между объектами. 
Так, если ijd  и *

ijd  – эвклидовы расстояния в 

исходном и результирующем пространствах: 
21

1

2)( 









−= ∑
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n

k
jkikij xxd , 

212

1

2* )( 


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



−= ∑

=k
jkikij yyd , 

тогда необходимо найти такие iky , которые ми-
нимизируют суммарную ошибку: 

∑∑
<

−

<
−













=ε

N
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N
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ij dddd 2*

1

)( . 

Метод наискорейшего спуска приводит к 
следующему уравнению: 
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* *

1
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( ) 2

[( ) ( )][ ( ) ( )]

ik ik ik
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ik ij
i j
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ij ij ij ij ik jk
i
i j

y r y r y

y r d

d d d d y r y r

<

=
≠

+ = − α∂ε ∂ =

 
 = + α ×
  

× − −

∑

∑

, 

где α  – настраиваемый параметр. 
Данный метод уменьшения размерности 

признакового пространства, в силу своей на-
глядности, весьма удобен при научных иссле-
дованиях, в частности, при оценке эффективно-
сти выбранной системы вторичных  признаков 
(спектрально-временных в гидроакустике). 

Эвристические подходы к преобразованию 
пространства признаков 

Одной из разновидностей эвристического 
подхода к преобразованию пространства при-
знаков является параметризация спектров 
мощности распознаваемых сигналов путем вы-
числения моментов k -го порядка спектральной 
плотности мощности: 

∫
∞

∞−

ωωω= dgm i
k

ki )( , 

либо в виде комбинаций моментов: эффектив-
ной ширины, коэффициента асимметрии, экс-
цесса функции )(ωgi  и т.п. Критерием качества 
полученного набора признаков обычно случит 
оценка вероятности ошибки классификации. 

Параметризация описания функции ( )i g ω  
может оказаться весьма удобной для инженер-
ных приложений, если выбранным параметрам 
(эффективная ширина, коэффициенты эксцесса 
и асимметрии спектра мощности и т.п.) удается 
поставить в соответствие реальные физические 
явления. Примером такого подхода являются 
исследования классификационного признака в 
виде «винтового доплеровского смещения», ко-
торому соответствовал классификационный па-
раметр в виде уширения спектрального пика 
эхосигнала, обусловленного вращением винта 
ПЛ [6]. Известны и другие способы параметри-
зации описания функций, в частности, по мето-
ду наименьших квадратов. 

Однако параметризация спектров мощности 
распознаваемых сигналов сопровождается рис-
ком появления функциональной зависимости 
между значениями классификационных пара-
метров, поскольку несколько выбранных клас-
сификационных параметров могут быть порож-
дены одним и тем же физическим явлением. 
Наличие такой зависимости должно учитывать-
ся при принятии решения, в противном случае 

возможны ошибки при принятии решения, а 
также при оценке вероятности правильной 
классификации. 

Формирование пространства признаков пу-
тем эволюционного моделирования  

В последние десятилетия появилось значи-
тельное количество работ, посвященных при-
менению так называемых «генетических алго-
ритмов» для формирования признаковых про-
странств [2, 5, 11, 18, 21]. 

Другим примером применения генетических 
алгоритмов является формирование простран-
ства признаков для систем классификации, су-
щественно использующих нечеткую логику. В 
работах [2, 18] показано, как двухкритериаль-
ные (максимум количества правильных реше-
ний при использовании минимума решающих 
правил) генетические алгоритмы могут приме-
няться для отбора лингвистических классифи-
кационных правил. 

Наконец, в последнее десятилетие появи-
лись работы, связанные с применением идей 
эволюционного моделирования в системах 
классификации, построенных с использованием 
нейросетевых технологий. Дело в том, что су-
щественным недостатком нейронных сетей яв-
ляется их плохая интерпретируемость: пользо-
вателю трудно понять, почему нейронная сеть 
принимает то или иное решение. 

Поэтому в последнее время исследователи 
пытаются создавать гибридные системы клас-
сификации, в которых, помимо нейронной сети, 
содержится блок нечеткой логики [4, 19]. При-
менение таких гибридных  систем позволяет 
представлять решение задачи классификации, 
осуществляемое нейронной сетью, в виде на-
бора интерпретируемых (понятных для  пользо-
вателя)  логических правил. 

2. Выбор признаков в гидролокации 

Выбор классификационных признаков при 
проектировании систем классификации гидро-
локационных сигналов производят с использо-
ванием учета опыта экспертов в области разра-
ботки и эксплуатации гидролокационной техни-
ки. Такой подход к выбору классификационных 
признаков, если смотреть с позиций теории 
распознавания образов, является нетрадицион-
ным. Вместе с тем, такой подход типичен для 
технологии экспертных систем, сущность кото-
рой сводится к построению систем, имитирую-
щих умственную деятельность человека [14, 
26]. 
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Схему рассуждений разработчиков систем 
классификации гидролокационных сигналов при 
выборе классификационных признаков можно 
представить следующим образом. 

Поскольку принимаемые с больших дистан-
ций эхосигналы настолько слабы, что практиче-
ски не видны на фоне маскирующих их шумовой 
и реверберационной помех, принятые сигналы 
следует подвергнуть согласованной фильтра-
ции для повышения отношения сигнал-помеха. 
Тональные эхосигналы подвергают спектраль-
ному анализу, сложные эхосигналы подвергают 
взаимно-корреляционной обработке, и по ре-
зультатам обработки оператор системы обна-
ружения принимает решение о наличии либо 
отсутствии объекта. 

Более того, в системах классификации гид-
ролокационных сигналов результаты согласо-
ванной фильтрации эхосигналов служат глав-
ным источником информации о характеристиках 
обнаруженной цели. Так, при использовании то-
нальных зондирующих сигналов, по результа-
там их спектральной обработки можно судить о 
подвижности классифицируемых объектов и их 
частей, а при использовании сложных сигналов 
(например, сигналов с линейной частотной мо-
дуляцией – ЛЧМ), по результатам их взаимно-
корреляционной обработки можно судить о про-
тяженности классифицируемых объектов. Та-
ким образом, существует принципиальная воз-
можность различения объектов по таким физи-
ческим характеристикам как скорость, протя-
женность, изменение во времени скорости и 
протяженности, наличие у движущегося объекта 
подвижных частей (вращающийся винт) либо 
неподвижных частей (кильватерный след). Эти 
физические характеристики принято называть 
«физическими классификационными признака-
ми» [22]. Термины «физические признаки» и 
«интерпретируемые признаки» [4, 19], по суще-
ству, эквивалентны, поскольку в обоих случаях 
подразумевается, что пользователю понятен 
физический смысл используемых признаков. 

Физические классификационные признаки, 
для которых возможно создание алгоритма ав-
томатического измерения, принято называть 
«объективными». К сожалению, создание алго-
ритмов автоматического измерения физических 
классификационных признаков не всегда воз-
можно. Если физические классификационные 
признаки невозможно оценить без участия че-
ловека, такие признаки принято называть 

«субъективными» [22]. Примерами субъектив-
ных признаков являются «раздвоение» эхосиг-
нала либо «искусственность формы» эхосигна-
ла, свойственные имитаторам подводной лодки. 

Физические признаки классифицируемых 
при гидролокации объектов принято группиро-
вать следующим образом: 
− линейные размеры объекта; 
− форма объекта; 
− характеристики движения объекта; 
− физические явления, возникающие при 

движении объекта или его частей. 
Анализ результатов теоретических и экспе-

риментальных исследований советских и зару-
бежных специалистов свидетельствует, что, в 
конечном счете, вердикт был вынесен в пользу 
физических классификационных признаков как 
наиболее удобных для человека и, вместе с 
тем, достаточно эффективных по критерию 
«частота правильных решений» [16, 22]. Тем 
самым были созданы объективные предпосыл-
ки для внедрения технологии экспертных сис-
тем в теорию и практику проектирования систем 
гидроакустической классификации [24]. 

Действительно, сопоставляя обобщенную 
схему экспертной системы [26] с обобщенной 
схемой системы классификации сигналов (рис. 
3), нетрудно видеть принципиальное их сходст-
во. 

Разумеется, отличия в генезисе экспертных 
систем и традиционных систем классификации 
сигналов, неизбежно сказывается на исполь-
зуемом аналитическом инструментарии, на 
терминологии, на областях применения. Так, 
технология экспертных систем, помимо задач 
классификации, охватывает также задачи ин-
формационно-консультационного направления, 
связанные с поиском информации в обширных 
базах данных. Сложность этих баз данных по-
рой столь велика, что уместным становится ис-
пользование термина «базы знаний». А работа 
с объектами различной природы приводит к не-
обходимости использовать нечисловые шкалы 
порядка и наименований наряду с числовыми 
шкалами отношений и интервалов. 

Накопление и организация знаний – одна из 
самых важных характеристик ЭС. Поэтому в ба-
зовой структуре ЭС [26] интерфейсу экспертной 
системы свойственны две основные функции:  
− приобретать знания у эксперта; 
− вести диалог с пользователем, т.е. задавать 

вопросы пользователю, давать советы и 
объяснения. 
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Рис. 3. Обобщенная схема системы классификации сигналов 

 
 
Наиболее полезной характеристикой экс-

пертной системы является то, что в ней для 
решения проблемы используется высококаче-
ственный опыт. Этот опыт, описываемый каче-
ственно или количественно, может представ-
лять уровень знаний наиболее квалифициро-
ванных экспертов в данной области, благодаря  
чему «рядовые пользователи» экспертной сис-
темы могут принимать верные и обоснованные 
решения. 

Еще одной важной характеристикой экс-
пертной системы является ее гибкость – под эти 
подразумевают высокую модернизационную 
способность базы знаний экспертной системы. 
Система может наращиваться постепенно в со-
ответствии с нуждами заказчика или пользова-
теля. Это важно и в экономическом плане, по-
скольку означает, что в создание системы мож-
но вначале вложить скромные средства, а за-
тем наращивать ее возможности по мере необ-
ходимости. 

Выводы 

При разработке человеко-машинных систем 
классификации гидролокационных сигналов, 
классификационные признаки и параметры 
должны быть интерпретируемы, то есть понят-
ны конечному пользователю. Тем самым обес-
печивается возможность обоснованного вмеша-
тельства человека-оператора в процедуру 
классификации в полуавтоматическом режиме 
функционирования системы классификации, а 
также существенно облегчается процедура обу-

чения и тренировки операторов системы клас-
сификации. 

Недостатком традиционного подхода к вы-
бору классификационных признаков, базирую-
щихся на теории распознавания образов, явля-
ется то обстоятельство, что набор сформиро-
ванных признаков не поддается интерпретации. 
Между тем, подход, основанный на использова-
нии технологии экспертных систем, изначально 
рассчитан на возможность физической интер-
претации используемых классификационных 
признаков и соответствующих им параметров. 
Данное обстоятельство в значительной степени 
позволяет обосновать использование техноло-
гии экспертных систем при разработке гидро-
акустических систем классификации. 
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Проблема інтерпретованості класифікаційних ознак в задачі 
класифікації акустичних сигналів 

А.М. Продеус, д-р техн. наук 
Національний технічний університет України «КПІ», 
пр. Перемоги, 37, Київ-56, 03056, Україна 

 
Розглянуто проблему інтерпретованості (зрозумілості кінцевому користувачу) класифі-

каційних ознак в гідролокації. Показано доцільність застосування інтерпретованих класифі-
каційних ознак в людино-машинних системах класифікації, побудованих із застосуванням 
технології експертних систем. Бібл. 27, рис. 3. 

Ключові слова: класифікація, ознака, гідролокація, інтерпретованість, експертна система. 
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The problem of classification signs interpretability (clearness to the end user) in hydrolocation 

is considered. The expediency of application of interpreted classification signs in classification 
human-machine systems, which are constructed with usage of expert systems technology, is 
shown. Reference 27, figures 3. 
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