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摘    要：光纤振动信号是非线性的，传统的非线性振动信号识别方法通常需要信号分析和特征选择，既耗时又

复杂。本文提出一种光纤振动信号识别新方法，可以直接提取特征，对原始信号进行分类，简化识别过程。本

方法用支持向量机代替 Softmax 分类器，优化一维卷积神经网络（one-dimensional convolution neural network，
1DCNN），以提高 1DCNN 结果在小样本条件下的稳定性。采用鸟群算法（bird swarm algorithm，BSA）对支持向

量机 (support vector machine，SVM) 参数进行了优化，有效地提高识别精度。将本文提出的 BS-1DCNN 方法与

1DCNN、VMD-GA-SVM、VMD-PSO-SVM、VMD-BSA-SVM 共 4 种方法进行比较，结果表明，BS-1DCNN 在识别

准确率和测试时间方面性能表现良好。该算法能有效提高海缆振动信号识别率，且在不同样本比例下均能达

到较好的识别效果。
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Submarine cable vibration signal recognition based on BS-1DCNN
SHANG Qiufeng1,2,3，GUO Jiaxing1，HUANG Da1

(1. Department  of  Electronic  and  Communication  Engineering,  North  China  Electric  Power  University,  Baoding  071003,  China;
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3. Baoding  Key  Laboratory  of  Optical  Fiber  Sensing  and  Optical  Communication  Technology,  North  China  Electric  Power  Uni-
versity, Baoding 071003, China)

Abstract:  Optical  fiber  vibration  signals  are  nonlinear.  Conventional  nonlinear  vibration  signals  recognition  methods
usually  require  signal  analysis  and  features  selection,  both  time-consuming  and  complex.  In  this  paper,  we  propose  a
new method for optical fiber vibration signals recognition that can directly extract features, classify original signals and
simplify  the  recognition  process.  In  our  method,  the  one-dimensional  convolutional  neural  network  (1DCNN)  is  im-
proved by replacing the Softmax classifier with a support vector machine, so as to improve the stability of 1DCNN res-
ults under small sample conditions. Moreover, the bird swarm algorithm (BSA) is applied to optimize the support vector
machine(SVM) parameters, improving the recognition accuracy effectively. The performance of the proposed method is
compared with that of other four methods, namely 1DCNN, variational mode decomposition (VMD) and SVM optim-
ized  by  genetic  algorithm (VMD-GA-SVM),  VMD and SVM optimized  by  particle  swarm optimization  (VMD-PSO-
SVM), VMD and SVM optimized by bird wwarm algorithm (VMD-BSA-SVM). The results show that our BS-1DCNN
method performs better in accuracy and timeliness and the recognition accuracy is satisfactory. The algorithm can effect-
ively improve the recognition rate of marine cable vibration signals, and can achieve better recognition effect under dif-
ferent sample proportions.
Keywords: vibration signal; fault identification; bird swarm optimization; one-dimensional convolutional neural net-
work; support vector machine; feature selection; parameter optimization; support vector machine

 

随着国内近海岛礁经济的快速发展和近海

风电建设的推进，光纤复合海底电缆（以下简称

“海缆”）在跨海输电和通信传输中的重要性不断
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增加 [1]。然而，由于海缆所处的海洋环境复杂多

变，它经常会受到冲刷、摩擦和锚砸等多种因素

的影响，这些因素对海缆的安全和可靠运行构成

了潜在的威胁。海缆故障一经出现，将会对通信

传输、经济等造成较大影响 [2]。利用光纤传感技

术对海缆中的光纤振动信号进行监测，可以实现

对海缆故障的早期预警和故障类型的识别。这种

监测方法可以确保海缆的正常工作，同时减少海

缆运维的成本并提高工作效率，因此对海缆健康

状态监测具有重要意义。

常规的振动信号识别方法需要对原始信号进

行预处理，提取信号的故障特征，如小波变换法

(wavelet transform, WT)、集合经验模态分解 (en-
semble empirical mode decomposition, EEMD)[3]、变

分模态分解 (variational mode decomposition ,
VMD) [4] 等；然后利用分类算法检测故障类型，其

中比较有代表性的分类器有 BP 神经网络 (back
propagation, BP)、支持向量机 (support vector ma-
chine, SVM)[5-6] 等。而卷积神经网络融合特征提

取及分类识别于一体，节省了时间。近几年基于

卷积神经网络（convolution neural network, CNN）

的智能故障诊断算法得到了快速发展，CNN 的突

出优势在于可以直接从输入数据中提取和选择特

征，从而减少了工作量 [7-8]。2019 年，Huang 等 [9]

直接将各类原始振动信号送到一维卷积神经网络

（one-dimensional convolution neural network ,
1DCNN）中识别，实现了智能故障诊断，提高诊断

的准确性和运行效率。2022 年，Ma 等 [10] 采用多

尺度特征融合的 CNN 对四类光纤振动信号进行

识别，取得了良好的识别效果。2021 年，喻后聃

等 [11] 利用一维卷积神经网络提取光纤周界信号

的频域特征，对频率成分复杂的信号识别效果显

著。2022 年，李世晓等 [12] 基于 1DCNN 实现了机

电振动信号故障诊断，具有较好的识别率、鲁棒

性、泛化能力及抗噪性能。

卷积神经网络在小样本情况下容易出现结果

的不稳定性，但卷积神经网络训练能很好地适用

于大样本条件 [10]；SVM 对小样本的学习能力强、

分类应用较好 [5]，但对于大规模数据集计算复杂

度高。因此，本文提出了一种 BS-1DCNN 算法，

BS-1DCNN 算法利用了 1DCNN 和 SVM 互补特

性，结合了 1DCNN 及 SVM 的优点并改进了各自

的局限性。1DCNN 自适应地从冲刷、摩擦及锚

砸 3 类海缆振动信号中提取振动信号识别的特征

信息，为达到最佳分类效果，更加高效地识别各

类海缆故障；通过鸟群算法（bird swarm algorithm,
BSA）优化 SVM 中的相关参数，有效解决局部最

优问题，提高分类精度；最后采用鸟群优化的支

持向量机分类器对提取的故障特征进行精细识

别。将本文算法性能同 1DCNN [13]、VMD-GA-
SVM[14]、VMD-PSO-SVM[15]、VMD-BSA-SVM[16] 进

行对比，本文算法在准确率和实时性方面表现

良好。 

1   算法原理
 

1.1    1DCNN 算法

1DCNN 的输入是一维数据，其通常由输入

层、卷积层、池化层、全连接层和输出层组成 [17]。

传统 1DCNN 分类一般在输出层采用 Softmax 分

类器 [18]，本文采用鸟群优化的 SVM 代替传统的

Softmax 分类器，结构如图 1 所示。
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海缆振动信号 卷积层 1 池化层 1 卷积层 2 卷积层 3 全连接层 BSA−SVM 分类
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池化层 2

 

图 1    1DCNN 结构

Fig. 1    1DCNN structure
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卷积层将一维卷积核同一维的输入信号进行

卷积，局部特征可以通过卷积层中激活函数进

行提取。本文选择激活函数为 ReLu，以避免过拟

合[19]。卷积过程为

x j
l =

n∑
i=1

conv(ω j−1
ik , s

j−1
i )+b j

l

j−1 s j−1
i

x j
l

b j
l

ω j−1
ik

式中：第 层的第 i 个神经元的输出量用 表

示；在第 j层中，第 l个神经元的输出量用 表示，

偏移值大小用 表示；同时，第 j−1 层的第 i 个神

经元和第 j 层的第 k 个神经元之间的卷积核用

表示。其中，i的取值范围是 1~n，n代表神经

元的数目。

通过卷积层提取的海缆振动信号特征引入池

化层，保留有用特征，减少不必要特征，使提取的

特征更能反映不同类型的海缆故障。平均池化和

最大池化是 2 种常见的池化操作。在本文中，采

用最大池化操作，公式为

z j(α)
k = max

(α−1)r+1⩽β⩽αr
{y j(β)

k }

j k α

z j(α)
k j k β

y j(β)
k

式中：第 层中的第 个神经元池化以后的第 个值

用 表示，第 层第 个神经元内的第 个激活值

用 表示，池化区域宽度用 r表示。

全连接层不再对特征进行提取，而是先组合

提取到的特征，然后映射至样本标记空间，最后

在输出层实现分类结果的输出。 

1.2    SVM 的 BSA 优化过程

c c

c g

c

BSA-SVM 模型的基本思想是利用鸟群算法

来优化 SVM 模型中的惩罚参数 c 和径向基核函

数的参数 g 的取值。在 BSA-SVM 模型中，将

c 和 g 作为鸟群的个体位置参数，通过适应度函

数来评估每个个体鸟类的位置。适应度函数的值

越高，表示个体的位置越优秀。为了更新鸟类的

位置信息，BSA-SVM 模型采用了觅食行为、警戒

行为及飞行行为 3 种主要行为进行不断迭代和更

新，最终 BSA-SVM 模型能够找到最优的惩罚参

数 c 和径向基核函数的参数 g 的取值，从而建立

一个最优的分类模型。本文中假设鸟群的种群规

模初始化为 N=30，飞行频率 FQ=4，迭代次数

M=150。SVM 性能受惩罚参数 的影响， 越大越

容易陷入过拟合 [20]，采用鸟群优化算法对参数寻

优，找到最佳的 ( ， ) 组合，提高准确率的同时避

免过拟合。本文惩罚参数起始点 =0.1，搜索范围

g

c g

c g

是 [0.1，1 000]；核参数 起始点为 0.01，搜索范围

是 [0.01，150]，迭代步长均为 2，交叉验证次数

v=10，认知系数 T和社会加速系数 S均为 1.5。通

过优化以输出最优的惩罚参数 和核参数 ，最终

分类结果采用 和 的最佳组合进行分类，具体步

骤如下：

1）数据标准化：将原始数据进行标准化处

理，以避免收敛速度慢等问题。

yi =

xi−min
1⩽ j⩽n
{x j}

max
1⩽ j⩽n
{x j}−min

1⩽ j⩽n
{x j}
, i = 1,2, · · · ,n

式中：yi 表示归一化值，x表示原始数据，n为序列

长度。

FQ

2）初始化 BSA 参数：随机生成个体初始位置

的范围，即 SVM 的参数 c和 g的取值范围。同时

设置种群规模 N、迭代次数 M、飞行频率 、常数

T、S等参数。

3）训练和测试初始种群：使用 SVM 模型根据

初始种群的参数 c 和 g 进行训练，并使用生成的

模型对测试集进行分类。将分类精度作为适应度

值，用于评估每个个体的位置。

α =
ni

n

ni

n

式中：α为分类精度， 为与实际样本类别一致的

样本数， 为样本总数。

4）更新鸟类种群：根据觅食、警戒和飞行行

为的策略，更新鸟类种群的位置。同时对参数

c和 g进行优化，得到新的参数 c和 g。
5）训练和测试新的参数：将新的参数 c 和

g代入 SVM 模型进行训练和测试，得到新的适应

度值，并更新历史最佳适应度。

6）判断终止条件：判断是否满足终止条件。

如果满足条件，则输出最佳适应度值，并将对应

的参数 c 和 g 作为最佳组合进行分类；如果不满

足条件，则返回步骤 4）并继续迭代。 

1.3    BS-1DCNN 混合模型

训练 1DCNN 模型，原始信号直接输入到

1DCNN 中提取与海缆故障诊断相关的特征，然后

提取的特征由全连接层输出并送入输出层，最终

在 1DCNN 的输出层使用鸟群优化的 SVM 分类

器替换常规的 Softmax 分类器，进一步提升分类

精度。混合模型训练流程如图 2 所示。
 

·876· 智　能　系　统　学　报 第 19 卷

 



Y N

Y N Y N

N

Y

初始化种群参考 海缆振动信号

训练集

卷积层

池化层

···

全连接层

建立 SVM 分类器

训练 SVM 分类器

计算适应度值

停止迭代

BSA−SVM 分类器

输出最优的c、g

BS−1DCNN

70%

计算新的适应度值

更新历史最优值

鸟群迁移

寻找新的
食物

跟随其他生产者
觅食

觅食 保持警觉

觅食生产者

 

图 2    混合模型训练流程

Fig. 2    Flow chart of the hybrid model training

 
  

2   算法性能分析与讨论
 

2.1    仿真信号获取

根据华北电力大学尚秋峰团队的研究，通

过有限元仿真得到了海缆在不同故障情况下的信

号[21-23]。以下是每个故障情况的具体描述：

锚砸故障信号：根据文献 [21] 的设定，船锚

的质量为 151 kg、下落速率为 6.95 m/s、锚砸持续

时间为 0.05 s。海缆的长度为 500 cm，重力加速

度为 9.8 m/s2。通过使用 ANSYS 软件进行仿真，

提取了光单元的振动数据，进而得到了对应的锚

砸故障信号。

冲刷故障信号：根据文献 [22] 的设定，在波

浪高度为 100 cm、速度为 2 m/s、周期为 1 s 的匀

速海浪条件下，构建了裸露的悬跨海缆的有限元

模型。模型中重力加速度设为 9.8 m/s2。通过有

限元仿真，得到了海缆冲刷故障信号。

摩擦故障信号：根据文献 [23] 的设定，通过

有限元分析法中的瞬态动力学分析方法，构建了

岩石与海缆发生摩擦时的二维模型。摩擦时间设

定为 0.5 s，起始速度为 0.25 m/s。通过有限元仿

真，得到了海缆摩擦故障信号。

通过以上仿真得到了海缆在锚砸、冲刷和摩

擦故障情况下的相应信号。
 

2.2    实验系统

当光纤受到振动时，振动会引起光纤中的光

信号偏振态发生变化。偏振分析仪可以测量光信

号的偏振态，通过对这些信息的分析可以得到振

动信号的变化规律。布里渊光时域分析技术

(Brillouin optical time domain analysis，BOTDA) 和
偏振分析仪的结合可以同时监测海缆的温度、应

变和偏振状态，实现对海缆状态的综合监测功

能。根据布里渊散射原理，携带受激布里渊散射

信息的探测光经环行器和保偏耦合器分光后进

入 2 条路径：一条路径连接到光电探测器以检测

温度、应变；另一条路径连接到偏振检测模块用

于振动信号监测。实验系统原理如图 3 所示。
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图 3    实验系统

Fig. 3    Experimental system
 
 

在室温条件下，选择一段长度大约为 10 m 的

光纤跳线及两盘 25 km 长的光纤，将光纤跳线

固定在振动台上，按照图 3 连接光路，光纤之间用

法兰连接。首先打开偏振分析仪，然后打开

BOTDA 设备。根据第 2.1 节中得到的 3 个海缆故

障信号，可以将这些信号分别输入到与振动台连

接的任意波形发生器中，这样可以模拟实际海缆

受到的振动情况，并产生相应的振动信号。其中

任意波形发生器的振幅设为 1.5 V，重复频率定

为 2 Hz。在发生 SBS 时，信号含有大量噪声，不

利于对信号的分类识别。分别记录 3 种工况下在

受激布里渊散射之前偏振分析仪输出的斯托克斯

矢量 S1 的光功率。S1 信号反映了振动段光纤产

生摩擦、冲刷和锚砸 3 种故障形态对应的偏振态

变化。通过实验得到多组海缆在锚砸、冲刷、摩

擦工况的数据，以 S1 作为模型训练的数据集，如

图 4 所示。
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图 4    海缆振动信号

Fig. 4    Submarine cable vibration signals
 
  

2.3    实验平台及参数设置

本文硬件环境为 64 位的 Win10 操作系统，基

于 14 核酷睿 i7 处理器，主频为 2.6 GHz、内存为

16 GB、固态硬盘容量为 512 GB。

首先将海缆振动信号划分为训练集和测试

集。通过实验共获得冲刷、摩擦及锚砸每类各 1 000
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组数据，将 3  000 组海缆振动信号数据的 70% 作

为训练集，30% 作为测试集。处理后的数据集有

3 个不同的类别，共包含 2 100 组训练集及 900 组

测试集，冲刷信号标签为 1，摩擦信号标签为 2，锚
砸信号标签为 3。其中 BS-1DCNN 算法的参数如

表 1 所示。本算法的全连接层共有 64 个神经元，

分类层采用 BSA-SVM 分类器以提升分类精度。 

  
表 1    BS-1DCNN 算法的参数

Table 1    Parameters of the BS-1DCNN algorithm
 

层名称 卷积核/池化长度 步长 输出特征

输入层 — — 1×10 000
卷积层1 32个5×1 5 32×2000

最大池化层1 池化长度2 5 32×400
卷积层2 64个3×1 2 64×200

最大池化层2 池化长度2 2 64×100
卷积层3 128个3 × 1 2 128×50

最大池化层3 池化长度2 2 128×25
卷积层4 128个3 × 1 1 128×24
卷积层5 256个3 × 1 4 256×6

最大池化层4 池化长度2 2 256×3
  

1DCNN 模块经过卷积、激活、池化后自适应

地提取 3 类海缆振动信号的相关特征信息，提取

的特征信息再送入 BSA-SVM 分类器进行故障分

类。为避免过拟合问题，该模型的损失函数为交

叉熵损失函数，附加 L2 正则化对权重参数进行惩

罚  [19]，表示为

Loss = −
3∑

i=1

yi log(pi)+η∥θ∥2

yi pi

η

∥θ∥

式中 : 为海缆故障信号的实际标签值， 为神经

网络的输出， i 为海缆故障的类别， 为正则项系

数， 为为防止过拟合添加的正则化项。SVM 分

类算法典型的核函数有径向基核（ radial basis
function，RBF）、多项式核（polynomial）及 sig-
moid 核。RBF 核是一种应用广泛的核函数，可以

适用于各种情况，不论数据规模大小或者数据的

维度，RBF 核函数都能够有效地进行模式识别和

分类 [24]。本文分别选用 RBF 核、多项式核及 sig-
moid 核进行测试，各核函数的初始参数均采用

LIBSVM 工具箱中设定的默认值。表 2 为采用不

同核函数时 BS-1DCNN 算法对 3 类海缆故障的分

类结果。结果表明采用 RBF 核函数算法准确率

最高、测试时间最短。因此，本文后面进行不同

算法性能比较分析时，选用 RBF 核作为 SVM
的核函数。

 

  
表 2    不同核函数下 BS-1DCNN 识别结果对比

Table 2    Comparison of BS-1DCNN identification results under different kernel functions
 

核函数类型 冲刷准确率/% 摩擦准确率/% 锚砸准确率/% 平均准确率/% 测试时间/s
RBF 99.33 99.67 99.33 99.44 153.32

polynomial 99.00 99.33 99.33 99.22 167.58
sigmoid 99.33 99.00 99.00 99.11 159.64

 
  

3   实验结果分析

选取 70% 的样本数据作为混合模型的输入

进行训练，剩余 30% 的样本数据用于测试训练模

型的故障识别性能，共计得到 2  100 组训练样本

和 900 组测试样本。测试集的准确率曲线和损失

曲线如图 5 所示。
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图 5    准确率和损失曲线

Fig. 5    Accuracy and loss curve

 
 

经过 100 次迭代，在迭代 43 次左右损失降到

最低，准确率基本达到了 99.44%。实验将 1DCNN、

VMD-GA-SVM、VMD-PSO- SVM 及 VMD-BSA-
SVM 算法与本文所提出的算法对比。其中，对
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于 VMD-GA-SVM、VMD-PSO-SVM 及 VMD-BSA-
SVM 算法，需要事先进行信号分析及特征提取。

首先，使用 VMD 对 3 类故障信号进行分解，分别

得到每个信号的 6 个模态分量。对于每个模态分

量，计算其峭度、能量和能量熵这 3 个特征值，最

终得到 18 个特征值（6 个模态分量，每个模态分

量有峭度、能量和能量熵 3 个特征值），这 18 个

特征值构成每个故障信号的特征向量。为了进行

分类训练，给冲刷信号的特征向量标签为 1，摩擦

信号的特征向量标签为 2，锚砸信号的特征向量

标签为 3，将特征向量和对应的标签用于训练分

类模型，以实现对不同故障信号的分类。1DCNN、

VMD-GA-SVM、VMD-PSO-SVM 及 VMD-BSA-
SVM 算法的相关参数设置与提出的算法相同

（例如 VMD 分解层数、SVM 初始惩罚参数等）。

5 种算法的准确率及测试时间如图 6 所示，BS-
1DCNN 算法在 4 类海缆振动信号识别算法中具

有最高的识别精度，同时测试时间短。 
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图 6    各类算法比较

Fig. 6    Comparison of various algorithms
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各算法时间复杂度评价如下：首先，对 VMD-
GA-SVM、VMD-PSO-SVM、VMD-BSA-SVM 算法

复杂度比较，只需要比较 GA (genetic algorithm)、
PSO（variational mode decomposition）及 BSA 算法

复杂度即可。3 类优化算法时间复杂度均可表示

为 [25-26]，其中，N 为种群规模 /粒子群数

目，本文中 3 种算法设置相同的 N 值；M 为准确

率最佳时所需迭代次数。BSA算法比 PSO 和

DE 算法具有更好的优化精度、效率、稳定性和收

敛性性能[25]，DE 比 GA 具有更快的收敛速度和更

好的准确度 [27]。所以，在相同的软硬件配置条件

下，VMD-BSA-SVM 算法测试时间比 VMD-GA-
SVM 及 VMD-PSO-SVM 算法时间短。其次，比

较 BS-1DCNN 和 VMD-BSA-SVM，主要比较

1DCNN 及 VMD 时间复杂度，1DCNN 是基于卷

积运算 [12]，时间复杂度为 ，其中，

为第 个卷积层的卷积核序列维度； 为第 个卷

积层的输出序列维度； 是神经网络第 个卷积层

的输出通道数，也即该层的卷积核个数。如表 1
所示，各层卷积核序列维度均为 3，各卷积层输出

O(KnNlog2N +Nlog2N)

N =

10 000 K = 6

序列维度依次为 2 000、200、50、24 及 6，各卷积层

卷积核个数依次为 32、 64、 128、 128 及 256。

VMD 是求解变分模型 [28-29]，VMD 的时间复杂

度为 ，其中，N 是序列长度，

K 是分解层数，n（n>1）是迭代次数，本文中

， ，最大迭代次数为 150。基于本文参

数及实验环境，BS-1DCNN 较 VMD-BSA-SVM 算

法测试时间短。综上所述，和 VMD-GA-SVM、

VMD-PSO-SVM、VMD-BSA-SVM 相比，BS-
1DCNN 具有最短的测试时间。

根据图 7 中的混淆矩阵可以对算法的分类效

果进行评估。混淆矩阵的横坐标代表海缆故障预

测的状态类别标签，纵坐标代表海缆故障实际类

别标签。混淆矩阵的左对角线上的值表示模型对

每种类型的海缆故障状态正确预测的样本数。这

些值越大，说明算法对海缆故障分类的准确性越高。

通过改变训练样本比例，可以观察算法对不同数

量的训练数据的适应能力。将训练样本的比例分

别设置为 80%、60% 和 40%，对比在 3 类训练样本

比例下结果的准确率曲线和损失曲线，如图 8 所

示。结果表明，对于损失曲线以及准确率曲线，

不同比例下的训练样本分别在迭代 34、 54 和
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64 次左右达到最高识别率及最低损失，80% 的训

练数据收敛最快，60% 的训练数据次之，40% 的

训练数据收敛最慢，不同比例训练样本下最终都

能达到较高的识别率。 
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图 7    各类模型混淆矩阵

Fig. 7    Confusion matrix of various models
 
 

1DCNN 的优点是可以自动提取样本数据的

特征进行训练。为了验证该模型的特征提取能

力，采用 t分布随机邻域嵌入（t-SNE）方法将高维

数据降维为二维数据并进行可视化[30]。因为混合

模型的输出层是采用 BSA-SVM 分类，所以将上

一层的全连接层输出作为模型提取的样本特征，

将 64 维的特征降为二维特征并通过 t-SNE 方法

显示。图 9 为混合模型提取的特征的可视化，很

明显，海缆各类工况特征都很好地聚合在一起，

并且不同的特征被有效地分开了。上述结果表

明，混合模型具有出色的特征提取能力，能够有

效提取故障诊断所需的特征。 
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4   结束语

本文提出 BS-1DCNN 算法用于海缆故障识

别。该算法降低了卷积神经网络在小样本情况下

出现结果不稳定的概率，同时有效融合了 SVM
对小样本的学习能力强、分类应用较好的特点，

BSA 的作用是优化 SVM 分类器的相关参数，使

混合模型工况识别更加准确有效。该方法将原始

振动信号直接输入到 1DCNN 中进行特征提取，

在整个识别过程中训练前不需要对原始数据进行

信号处理和特征提取操作，该算法能够成功识别

海缆振动信号，与其他 4 类智能诊断方法进行比

较，识别率最高并且测试时间短。后续将进一步

研究不同信噪比情况下各类海缆故障识别率并进

行现场实验。本文工作为利用光纤传感技术进行

光纤海缆状态监测提供了有效的分类识别方法。
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