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摘   要：被动声呐通过接收目标自身发出的辐射噪声信号进行目标探测。水声目标识别通过分析水声信号来判别

目标个体，是水声工程领域的重点研究方向。深度学习作为近年来各领域的研究热点，其在水声目标识别领域中

的应用引起了学者的广泛关注。该文以水声目标识别的步骤框架为切入，介绍了典型深度网络模型；总结出了深

度学习在水声目标识别领域中的两大内涵：围绕时频谱、梅尔倒谱系数等特征调研了近几年深度学习作为分类器

的关键问题以及研究进展，围绕数据增强、数据降噪等信号处理手段调研了近几年深度学习作为信号处理工具的

关键问题以及研究进展；并从数据驱动、特征驱动、模型驱动3个方面对该领域的发展趋势进行展望，旨在推动

水声目标识别领域的发展。
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Abstract: Passive sonar detects targets by receiving radiated noise signals emitted from the targets. Underwater

acoustic target recognition is an important research area in the underwater acoustic engineering field to identify

individual targets by analyzing underwater acoustic signals. As a research hotspot in various fields in recent

years, deep learning has attracted considerable attention from scholars for its application to the underwater

acoustic target recognition field. Based on the step framework of underwater acoustic target recognition, two

typical deep network models are introduced. Herein, two major implications of deep learning in the underwater

acoustic target recognition field are summarized. The key issues and research progress in recent years are

investigated for deep learning as a classifier based on features such as spectrograms and mel-frequency cepstrum

coefficient and for deep learning as a signal processing tool based on signal processing methods such as data

enhancement and data denoising. The development trend of this field is explored from three aspects, namely,

data-driven, feature-driven, and model-driven, to promote the development of underwater acoustic target

recognition.
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 1    引言

声呐设备利用水下声波确定目标的存在，通过

信号处理完成对水声目标的探测、定位、跟踪与识

别等任务[1]。近年来随着计算机硬件的更新迭代与

深度学习理论的不断创新[2,3]，深度学习在计算机

视觉[4]、自然语言处理[5]、数据增强[6]、数据降噪[7]

等领域取得了令人满意的效果，这为水声工程领域

中的目标定位、目标检测、目标识别、噪声抑制等

方向提供了新的解决思路。深度学习作为一种数据

驱动方法，在水声目标识别领域中的基本思路是将

水声信号与目标类别映射成一种高度非线性的拟合

关系。在工程技术领域，水下无人平台与现代水声

对抗装备正蓬勃发展，人们对多平台协同探测目标

技术与智能化战争中OODA环加速的需求明显增

加。同时，船舶降噪工艺水平的提高使得目标辐射

噪声降低，水声数据受到“污染”，这对分类器性

能的提升以及对数据增强、数据降噪、特征提取等

信号处理算法提出了新的挑战。因此，水声目标智

能识别技术成为必然发展趋势。所谓“智能”，即

基于人工智能算法，减少人在回路中的作用。水声

目标识别的本质是模式识别在水声工程领域中的应

用，其流程如图1所示。水声目标识别系统包含数

据获取、数据预处理、特征提取、分类器设计、类

别决策等步骤。

目前国内外学者针对深度学习在水声目标识别

中研究的主要内容集中在基于舰船辐射噪声、海洋

环境噪声、海洋生物回声等。据公开论文显示，国

内的研究机构集中在部分高校与科研院所，主要包

括哈尔滨工程大学[8-13]，西北工业大学[14-18]，西北

理工大学[19-21]，海军潜艇学院[22-25]，海军工程大学[26,27]，

东南大学[28,29]，中国科学院声学所[30,31]等。国外的

研究机构有巴西海军研究所[32,33]，伊朗科技大学等

高校[34-37]，巴基斯坦国立科技大学[38]，墨西哥国立

大学[39]，美国华盛顿大学的应用物理实验室(UW-
APL) [40 ]、海洋学院，美国伍兹霍尔海洋研究所

(WHOI)[41]，美国加利福尼亚大学(UCSD)斯克利

普斯海洋研究所[42]。国内外研究机构大多处于理论

研究阶段，实际工程应用较少。

本文结合目前深度学习中具有代表性的模型框

架，以深度学习分别作为分类器和信号处理工具两

个应用为例，对近几年深度学习在水声目标识别中

的应用及研究情况进行了具体介绍，并提供了后续

研究中的解决思路。本文框架如图2所示。

 2    典型深度学习模型

2006年，多伦多大学Hinton等人[2]提出了针对

梯度消失问题的解决方案：“无监督预训练+有监

督微调”，首次提出了无监督学习和有监督学习相

结合的训练网络思想，“深度学习”术语被正式提

出。本节将介绍两种在水声目标识别中常用的典型

深度神经网络模型。

 2.1  卷积神经网络

卷积神经网络(Convolutional Neural Network,
CNN)是一类特殊前馈神经网络。自2012年Alex
Krizhevsky等人[3]提出的AlexNet在ImageNet上取

得了最佳分类效果后，CNN被广泛地应用于计算

机视觉领域的各项任务。目前在目标识别领域，

CNN的识别正确率和泛化性能均优于深度学习的

其他参数量相当的标准网络模型[43]。CNN的网络

模型如图3所示。CNN包含输入层、卷积层、池化

层、全连接层和输出层。网络通过卷积操作获取不

同卷积层的特征图(feature map)，通过反向传播算

法训练卷积核与偏置。特征图的计算表达式如式(1)
hi = f (hi−1 ⊗wi + bi) (1)

hi i wi i ⊗
bi f

代表第 层特征图， 代表第 层卷积核， 符号

代表卷积运算， 是偏置向量， 是激活函数。

CNN适用于处理图像数据，因此常用来对水

声信号的LOFAR谱、Mel功率谱、小波谱等2维特

征图进行分类。

 2.2  循环神经网络

循环神经网络(Recurrent Neural Networks,

 

 
图 1 水声目标识别流程框架
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RNN)相对于传统神经网络增加了记忆功能，在时

序问题和自然语言处理等领域取得了巨大的成功。

目前RNN中常用的变式是长短时记忆网络(Long
Short-Term Memory, LSTM) [44 ]，相对于常规

RNN在一定程度上解决了RNN的长时依赖问题。

LSTM由3个门来控制，分别是输入门、遗忘门和

输出门，其内部结构如图4所示。

t

Ct−1 ht−1

xt

Ct ht

对于 时刻，LSTM的输入有：前一个时刻的

细胞状态 ，前一个时刻的网络输出 和当

前时刻的输入向量 ；输出有：当前时刻细胞状态

，当前时刻网络输出 。

首先计算遗忘门：

ft = σ (Wf · [ht−1,xt] + bf ) (2)

[ ] ht−1 xt σ其中， 代表连接 和 两个向量， 是sigmoid

激活函数，上式表示遗忘门的衰减系数。

然后计算输入门：

it = σ (Wi · [ht−1,xt] + bi) (3)

C̃t = tanh (Wc · [ht−1,xt] + bc) (4)

it t C̃t其中， 是 时刻输入门的衰减系数， 是输入门

的输入，tanh是激活函数。

最后计算输出门：

Ct = ft ∗Ct−1 + it ∗ C̃t (5)

ot = σ (Wo · [ht−1,xt] + bo) (6)

ht = ot ∗ tanh (Ct) (7)

ot t ht其中， 是 时刻输出门的衰减系数， 是输出门

 

 
图 2 本文框架

 

 
图 3 CNN结构示意图

 

 
图 4 LSTM内部结构
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Wf Wi

Wc Wo bf bi bc bo

的输出。式(2)、式(3)、式(4)、式(6)中 , ,
, 和 , , , 分别代表网络训练过程中

的权重矩阵和偏置向量。

需要指出的是，遗忘门、输入门、输出门是一

种网络结构，并不单指某一函数或衰减系数。另

外，递归神经网络(Recursive Neural Network)作
为深度学习算法中的另一种网络，不建议简写为

RNN[10]，以免混淆，在深度学习领域中，不作特

殊说明的情况下RNN一般默认为循环神经网络[45]。

LSTM常用于处理序列数据，因此常用来对水声信

号的MFCC、DEMON谱、小波系数、包络系数等

1维特征序列进行分类。

 3    深度学习在水声目标识别中的应用

通常而言，水声信号的声压通道为20 Hz～20 kHz
的1维时域数据。不同于一般的模式识别，如基于

深度学习的图像识别可直接将图像数据作为网络的

输入，对于时间长、采样率高的水声信号若在不做

分帧处理的条件下直接将原始数据作为输入可能会

使网络负担过重。另外，原始数据中往往包含着噪

声与干扰，更多的是海洋噪声与干扰信息，对目标

的表达能力较弱，而变换域特征能够更好地表达目

标，“拉开”不同类别的类间距。因此，由于水声

信号的特异性，目前大部分学者对于水声目标识别

的研究仍是以先提取特征，然后将人工提取的特征

作为深度学习的输入进行分类为主。本节以水声信

号的常用特征为切入，调研了目前常用水声特征作

为网络输入的研究进展。同时评价了不同特征在参

与网络训练时的优劣，并总结了特征融合这一概念

在水声目标智能识别中的应用。

 3.1  基于时频谱特征的水声目标智能识别

短时傅里叶变换(Short Time Fourier Trans-
form, STFT)在雷达、通信、水声领域应用广泛，

具有多种优点。STFT扩展了特征维度，将原来对

整段信号求频谱的方式变为了加窗求傅里叶变换，

增加了时间维度。同时，STFT也是无源声呐信号

分类过程中最基本、最流行的信号处理方法[35]。

文献[14]提出了一种水声目标辐射噪声音色感

知的深度卷积神经网络模型ASTEM_DCNN。该

模型由频率感知模块、音色感知模块和决策模块组

成。频率感知模块通过1维CNN提取不同频率的线

谱分量，音色感知模块通过卷积层合成不同频率分

量的信号并对信号作时频变换提取信号时频谱，决

策模块是2维CNN用于分类。通过原始时域数据、

时频谱两种网络输入和不同网络模型的对比，文章

所提方法的识别准确率达78.2%，比其他深度学习

模型高出2.1%～13.5%。值得一提的是，该模型是

一种端到端的网络模型，即输入是原始时域数据，

时频特征是在网络结构中自动提取的。文献[14]从
某种程度上说明了原始数据包含着样本最多的信

息，深度学习具有分类原始数据的能力。文献[46]
提取了水声信号的MFCC、LOFAR谱图特征作为

网络输入，比较了CNN, LSTM和机器学习中的

SVM 3种方法在不同信噪比下的识别结果，表明

CNN的识别效果最优，达到了95.22%的识别率，3种
分类器的AUC值分别为0.991  4, 0.989  2, 0.953  6，
对于舰船辐射噪声仿真信号，在–10 dB条件下CNN
和LSTM可达到近80%的识别率。文献[38]利用在

印度洋海域采集的4种不同类型的船舶样本数据进

行分类，使用了“LOFAR谱图输入+CNN网络分

类”的方法，最终准确率达99.4%。

单一特征所包含的信息有限，多特征融合往往

包含着目标更多的信息，相比于单一特征更有利于

对数据的表达。信息融合的3个层级包括：数据

级、特征级和决策级，特征级融合是信息融合的第

2层级。通常而言，频谱图是STFT的幅度谱，舍

弃了相位信息，文献[22]利用了水声数据的STFT

幅度谱、相位谱和双谱3种特征进行融合，包含了

更加丰富的信息，且首次将双谱特征用于基于深度

学习的水声目标识别。双谱特征具有抑制高斯白噪

声的特点，可以有效避免加性高斯白噪声。该文献

利用3个CNN网络进行集成，在Softmax层使用了

蛙跳算法进行决策级融合，相较于单一特征，在

4类实测水声数据集取得了更高的识别率，达90.66%。

值得注意的是，在该文献中STFT相位谱的识别率

为69.19%，超过25%，说明STFT相位谱包含了目

标的可分信息。舰船辐射噪声在频谱上的信息分布

并不均匀，大部分信息都集中在低频段，而目前大

部分所提取的频谱图特征其坐标轴刻度都是线性

的，基于此，文献[26]提出了基于双对数谱的识别

方法，即将LOFAR谱图的频率轴从线性刻度映射

到对数刻度，提取对数LOFAR谱作为CNN的输

入，相比于线性谱识别率提高了2.87%。文献[33]

使用了CNN中的MobileNetV2网络进行分类，将网

络的输入从224×224×3的大小改成了513×513×1，

以适应输入的LOFAR谱图，与线性核SVM、高斯

核SVM进行了对比，在测试集上的识别率达到

99.4%，线性核SVM与高斯核SVM的识别率分别为

61.6%, 98.6%，由此说明了深度学习分类器对比一

般机器学习分类器的优越性。文献[35]将STFT做

了改进，提出了短时分数阶傅里叶变换(Short

Time Fractional Fourier Transform, STFrFT)的

特征提取方法，利用径向基神经网络(Radial Basis
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α

α = 0.96

Function, RBF)对比了分数参数 在不同取值下的

识别率，发现 是最优分数阶。

 3.2  基于梅尔倒谱系数特征的水声目标智能识别

MFCC反映了人对语音的感知特性，是在

Mel标度频率提取出来的倒谱系数。MFCC更符合

人耳的听觉特性，因此广泛应用于语音识别领域，

在水声目标识别领域同样流行。

由于MFCC特征是一组向量，因此“MFCC+
LSTM”的水声目标识别方法较为常见。文献[23]
将实测水声数据分为了水面和水下两类，提取了频

谱、时域波形、MFCC3种特征作为LSTM网络的

输入，结果发现MFCC作为特征向量时识别率最

高，水面与水下的识别率分别为84%和74%。文献[24]
是基于文献[23]方法的进一步研究，在MFCC单一

特征的基础上，提出了将目标噪声时域包络、DE-
MON谱和MFCC3种特征进行融合的方式进行识

别，首先利用LSTM网络对3种特征进行训练得到

分类模型并保存参数，其次将测试数据的3种特征

分别用3种训练好的模型进行预测，得到3个目标所

属类别的概率，最后通过D-S证据理论进行决策级

融合判别目标类型。文章利用了信息融合中特征级

融合与决策级融合相结合的方式对水声目标进行分

类，较单一特征的识别方法有更高的识别率和更低

的虚警率。然而，时域包络和DEMON谱这两种特

征分别是同一种信息在不同域上的表达，对于能够

自动提取目标信息的深度学习而言含有冗余信息，

可能会加深网络负担，识别效果提升不高，但文章

中信息融合与深度学习相结合的思想值得借鉴。文

献[30]采用了将实测水声数据的频谱、MFCC、功

率谱3种特征进行融合，与文献[24]融合方式不同的

是，该文献将网络训练后的不同抽象特征通过连接

层进行融合后，再通过多层神经网络对连接特征进

行学习分类，即只在特征级融合。同样地，文献[30]
中的频谱和功率谱对于深度学习存在着信息冗余。

将不同网络进行组合的网络模型也常被用作分

类器[47-50]，往往较单一网络具有更高的识别效果。

文献[47]将1D_CNN(1维卷积神经网络)与LSTM级

联成联合网络，提取MFCC、Mel频率、色谱图、

光谱对比度、调性网格5种水声信号的音频特征作

为网络输入的联合特征向量，首先将联合特征输入

1D_CNN，然后将1维卷积后的数据输入LSTM网

络进行识别，这里前端的1D_CNN起到了特征提

取和降维的作用，1D_CNN、LSTM和联合网络在

测试集的识别率分别为84.18%, 76.10%, 92.14%，

验证了联合网络具有更高的识别性能。文献[49]将
LSTM和CNN作为并行网络，将“1维时域+

LSTM”和“2维频谱+CNN”的输出结果联合

Softmax进行识别。“1维时域+LSTM”、“2维
频谱+CNN”和联合网络的识别结果分别为87.2%,
85.4%, 96.4%。需要注意的是，虽然上述两篇文章

都是CNN和LSTM两种网络的组合，但组合方式完

全不同，可以将文献[47]的组合方式理解为CNN和

LSTM“串联”，文献[49]的组合方式理解为“并

联”。文献[50]采用了类似文献[49]的“并联”网络

结构，将水声信号的MFCC特征分别作为CNN和

LSTM网络的输入，将两种网络所提取的特征进行

组合分类，对比单一网络提高了识别率。

此外，有学者[34,36,37]将智能优化算法用于训练

网络以提升分类性能。例如，文献[36,37]使用了黑

猩猩优化算法(ChOA)来训练神经网络。ChOA通

过模拟攻击者、驱赶者、拦截者和追逐者4类黑猩

猩协同狩猎行为来达到求解问题的目的。文献[36]
提出了基于ChOA训练多层感知机(MLP)的方法，

即MLP-ChOA。利用ChOA训练一个具有单隐层

的MLP神经网络。所提出的训练方法存在两个关

键问题：第一，MLP神经网络的权重参数在ChOA
中的表示，即将每只黑猩猩被编码为一个1维向

量，该1维向量由MLP的权重和偏置向量组成；其

次用均方差来表示损失函数。该文献提取了被动声

呐信号的MFCC特征作为网络输入，对比了离子运

动算法(IIMO)、灰狼优化算法(GWO)、粒子群优

化-引力搜索混合算法(PSO-GSA)3种方法，比较了

分类准确率和损失函数值，结果显示所提出的

MLP-ChOA算法具有更好的分类效果，识别率达

到97.95%。文献[37]在文献[36]的基础上进行了改

进，提出了基于模糊黑猩猩算法(Fuzzy-ChOA)和
MLP的海洋生物分类模型FChOA-MLPNN,
FChOA-MLPNN利用模糊逻辑来调整ChOA的控

制参数，该文献提取海洋生物声音的Mel频率作为

输入特征，比较算法包括ChOA、冠状病毒优化算

法[51](CHIO，灵感来源于应对2019冠状病毒大流行

的群体免疫概念)、哈里斯鹰优化算法(HHO)、黑

寡妇优化算法(BWO)、卡尔曼滤波算法，比较基

准包括收敛速度、损失函数、分类率、ROC，结

果表明所设计FChOA-MLPNN分类模型的各种性

能均优于其他智能优化算法。文献[34]还提出了自

适应最佳GSA优化算法训练MLP，对被动声呐信

号的MFCC特征进行分类，分类准确率达95.20%。

 3.3  基于调制谱特征的水声目标智能识别

DEMON谱包含了船舶的轴频、叶频以及桨叶

数特征。桨叶数作为稳健特征，是水声目标识别的

重要判别依据。DEMON谱的提取方法如图5所
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示。结合目前对DEMON谱的研究现状，本文总结

了两大类基于DEMON谱的桨叶数判别方法：一是

基于专家系统的桨叶数提取方法，二是基于轴频谐

波线谱的桨叶数提取方法。基于专家系统的桨叶数

提取方法直接通过观察DEMON谱信息人工判别桨

叶数，如通过构建谐波簇理论模型建立桨叶数识别

专家系统[52]；通过DEMON谱相位耦合特性提取双

谱切片谱来识别桨叶数[53]；通过自适应滤波等理论

算法来增强DEMON谐波线谱[54]等，该方法完全依

赖于专家经验，受船舶工况、海洋环境等因素影响

较大，只能描述某些典型情况，稳健性较低。基于

轴频谐波线谱的桨叶数提取方法通过建立轴频谐波

线谱等特征模板库，利用模式识别方法对桨叶数进

行识别，结合了专家经验与机器识别，稳健性较

高。目前常用的方法有模板匹配、SVM、深度学

习等。

610 ≈ 6× 107

文献[55]构建了一个DEMON谱的6级10阶模板

库，即将每阶轴频谐波的幅度分为6级，共提取前

10阶谐波。该模板是一个封闭集，即使如此，状态

总数共有 个。利用深度神经网络对已

知样本进行训练，较模板匹配法得到了更高的识别

率。文献[11]提取了300组海试数据信号的DEMON
谱、1.5维谱和MFCC特征，利用CNN和SVM两种

分类器作对比，6种识别方法中，MFCC+CNN
的识别率最高，为96.0%，并且CNN在不同特征下

的分类性能都优于SVM。文献[28]利用CNN和决策

树两种分类器分别对DEMON谱和连续谱进行识

别，结果发现决策树的识别准确率远低于CNN。

与文献[55]不同的是，文献[11,28]直接将DEMON
谱的1维向量作为网络的输入，并没有提取轴频谐

波簇建立模板。

文献[56]首先利用梳状滤波器(comb filter)增强

DEMON谱，然后用CNN进行目标分类。梳状滤波

器 [57 ]被广泛应用于语音识别领域的基音检测中，

DEMON谱中的轴频检测也属于基音检测的一种。

结果发现基于CNN和梳状滤波器的DEMON谱识别

率为92%。同样地，作者于文献[58]中对文献[56]作
了改进，在梳状滤波器增强DEMON谱的基础上，

使用的分类网络为CNN+LSTM结构，先利用

CNN的卷积操作提取特征，再用LSTM进行分类，

即前文提到的联合网络中“串联”的方法。实验通

过与改进的最大公约数[59]和序列匹配法[60]作对比，

发现CNN+LSTM网络的识别率最高，海试数据和

湖试数据的准确率分别为90.6%和98.3%。此外，

还有前文[24]提到的将DEMON谱作为融合特征中的

一种特征训练网络。

 3.4  基于时域波形的水声目标智能识别

时域波形通常也是原始时域数据，即水下目标

辐射噪声的原始信号。原始数据包含着目标最原

始、最多的信息，在深度学习算法流行后，也有学

者尝试直接将原始数据作为深度网络的输入，如前

文提到的文献[14,23]。直接利用时域波形进行目标

识别的优势在于实现了端对端的识别方式，并且减

少了人工特征提取这一环节，实现了算法轻量化的

目的。

文献[8]提出了深度可分离卷积神经网络模型自

动提取目标特征，将1维原始数据、小波特征、MFCC、

Mel频率、HHT、非线性听觉特征、频谱、倒谱特

征与所提模型自动提取的特征进行了比较，结果发

现文章所提出的模型识别率最高，达90.1%，高于

其他特征与分类器相组合的识别率。文献[61]则完

全使用了水声信号的时域数据进行目标识别，并在

网络端进行了改进。该文献使用了1维CNN，引入

卷积核为1的卷积层，针对CNN在全连接层会丢失

特征位置信息的问题，使用了全局平均池化层

(Global Average Pooling, GAP)代替全连接层，

GAP[62]是目前深度学习领域较为流行的手段，即

直接将来自上一层的特征图取全局平均后映射到下

一层，该方法既保留了上一层特征的位置信息，又

大大减少了网络的参数。通过与高阶统计特征(HOS)、

传统CNN对比，总识别率达到了91.7%，超过了

HOS和传统CNN的85.0%和69.8%。文献[18]提出了

多尺度稀疏简单循环单元(SRU)对3类实测水声目

标辐射噪声原始数据进行分类，对比CNN具有更

高的识别率。

 3.5  基于其他特征的水声目标智能识别

除上述提到的在水声目标智能识别中常用的特

征之外，文献[16]将小波分析与CNN相结合，提出

了WAVEDEC_CNN的水声目标识别方法。特征

方面，该文献直接将分解后的小波系数作为网络输

入；网络方面，在卷积层和池化层之间添加了目前

深度学习领域中流行的批量归一化层(Batch Nor-
malization, BN)[63]。与MFCC+CNN、无预处理的

小波系数结合传统CNN、经过预处理后的小波系

数结合CNN、经验模态分解(EMD)结合CNN 4种
方法进行了对比，识别率分别提高了15.38%, 4.41%,
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3.23%, 12.81%。文献[31]提取了湖试数据的FBANK
特征，使用时延神经网络(Time Delay Neural Net-
work, TDNN)进行分类，对比SVM分类器，取得

了更高的分类准确率。

除此之外，还有基于频谱[32]、六分之一倍频程

谱[39]、水声干涉条纹图像[19]等特征的水声目标识别

方法，识别流程都是基于“特征+深度学习模型”

的方式，文章在此不再赘述。

 4    深度学习在水声信号处理中的应用

深度学习作为一种强大的分类器，其识别性能

和前端输入数据的质量息息相关。基于目前水声数

据稀缺、信噪比低、特征提取会造成信息损失的现

状，本节总结了深度学习在水声数据增强、降噪、

特征提取中的应用。深度学习作为信号处理工具，

其最终目的仍是提升识别性能。

 4.1  深度学习在水声数据增强中的应用

数据增强(Data Augmentation)具有扩充训练

数据集、提高模型泛化能力的作用。生成对抗网络

(GAN)[6]是2014年Ian Goodfellow等人提出的一种

生成模型，核心思想是从训练样本中学习所对应的

概率分布，以期望通过概率分布函数获取更多的

“生成”样本来实现数据扩充。GAN具有生成不

存在于真实世界的数据的能力，可以从一定程度上

解决水声数据稀缺的问题，实现数据增强，满足深

度学习对于大数据的需求。

文献[12]从时域和频域特征出发，用GAN实现

数据增强。基于时域的数据增强中，该文献在生成

器的结构上引入了时序卷积(TCN)、转置卷积和

Embedding结构，实验中利用生成模型对12类船舶

目标的每种类型生成500个样本，在原始数据集中

的每一类随机抽取300个样本组成新的训练集，对

比了TCN, Conv1d, LSTM3种模型在测试集的识别

率，分别为87.23%, 80.23%, 83.13%。基于频域的

数据增强中，频域特征选择LOFAR谱，采用深度

卷积生成对抗网络(DCGAN)和条件生成对抗网络

(CGAN)相结合的网络结构，DCGAN和GAN原理

相同，在生成器和判别器上采用了卷积模块，用网

络所生成的样本对识别网络进行微调。使用数据增

强后，DCGAN+GAN模型在测试集上的识别率影

响不大，而ACGAN和SA两种模型在测试集上识别

率提升了约5%，证明了利用GAN作数据增强的有

效性。文献[9]改进了条件DCGAN模型，将网络的

全连接层用K-邻近算法(K-Nearest Neighbor,
KNN)、随机森林(Random Forest, RF)、SVM等

集成分类器代替，生成伪DEMON谱数据来缓解数

据不足与样本不均衡的问题，用查准率、查全率、

F1分数作为评价指标，通过与原始样本数据集、

用传统的SMOTE算法进行数据增强后的数据集的

分类结果进行对比，证明了所提出的改进DCGAN
模型在数据量较少时能够扩充数据集、有效提高分

类器的识别率。文献[17]通过GAN对实测水声数据

进行增强，并将GAN模型本身当作分类器，该文

献基于3类实测水声数据，每一类水声样本时长在

150 s左右，属于小样本数据集，在小样本数据集

下对比了GAN、DBN、自编码网络3种深度学习分

类器的识别率，其性能均优于MFCC+Softmax
方法，3种方法的识别率分别为96.31%, 93.54%,
90.72%，并通过在测试集添加噪声的方式验证了该

模型具有更强的鲁棒性能。

 4.2  深度学习在水声数据降噪中的应用

目前，基于深度学习的水声数据降噪研究较

少，且都是基于CNN对信号STFT特征进行重构的

方式展开研究。文献[64]针对海洋环境存在大量非

高斯噪声的特性研究了基于CNN的水声信号降噪

重构方法，该方法首先提取传感器接收带噪信号的

STFT，然后通过去噪CNN模型学习带噪信号STFT

和残差谱之间的映射关系在时频谱上去除环境噪声，

最后将去噪信号的STFT通过短时傅里叶逆变换(ISTFT)

得到纯净信号。该文献对比了传统的LMS滤波去除

噪声的方法，通过仿真数据与实测数据的对比，发

现深度学习方法在数据降噪任务中表现出了良好的

泛化能力。文献[29]应用了与文献[64]同样的降噪方

法，采用去噪CNN模型对水声信号LOFAR谱图进

行降噪，从而达到线谱增强的目的，该文献与传统

的维纳滤波算法作对比，使用去噪后的信噪比作为

评价指标，所采用的深度学习去噪方法能够保持在

18 dB以上的增益，对比维纳滤波算法具有较大的

优势。

上述两篇文献研究的深度学习降噪方法都来自

Park等人[7]于2016年提出的基于全卷积神经网络的

语音数据降噪方法，该方法属于信号映射域的降噪

(相对于时域端对端降噪)，即通过深度网络学习信

号变换域中的特征进行降噪，文献[7,29,64]都是针

对信号的STFT特征进行研究的。然而，该方法需

要纯净信号与噪声干扰信号的先验知识，目前海洋

环境复杂，不同时空下的海洋噪声分布难以预测，

只能通过仿真或在纯净信号的基础上添加噪声的方

式进行研究。

 4.3  深度学习在水声数据特征提取中的应用

前文中所提到的特征都是物理意义明确或是不

同域中可解释的特征，而人工特征提取都会不可避

免地造成信息损失。深度学习具有自动提取数据特
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征的能力，在网络训练过程中的每一层都是样本数

据的特征，该特征具有“不可解释性”，因此也可

称为抽象特征，在CNN中称为特征图，在自编码

等全连接神经网络中称为特征向量，网络的层次越

深所提取的特征层级也越深。基于深度学习所提取

的抽象特征信息损失较小，因此在特征提取阶段也

经常使用深度学习算法。

文献[25]在利用栈式自编码(SA)对水声目标进

行识别的过程中将SA逐层所提取的特征向量进行

了展现，该文献设计了5层AE，每一层的神经元数

量递减，在最后一层用Softmax分类器进行分类。

文献[15]提出了一种门控循环单元和卷积自编码

(GRU-CAE)协同深度学习网络模型，GRU-CAE
结合了CAE和GRU的优点，CAE可以提取船舶辐

射噪声频谱图的空间信息，GRU可以提取船舶辐

射噪声频谱图的时间信息。该文献首先构建GRU-
CAE模型，利用该模型提取深度协同特征；其次

构建特征模板；最后利用模板匹配分类器进行目标

分类。与LSTM网络相比，GRU对时间结构更敏

感，结构更简单，训练速度也更快，实验结果证明

GRU-CAE在实测水声数据集上有更好的识别性

能。文献[65]采用了特征融合策略提取了舰船辐射

噪声经不同子带中小波分解的时间特征、统计特

征、频谱特征、倒谱特征、希尔伯特谱特征、小波

特征、特定特征(归一化线谱特征、线谱密度、频

带功率、LPC系数)和DBN所提取的抽象特征，采

用2维特征融合策略构成特征矩阵，该文献将

DBN提取的特征与其他可解释性特征一起融合，

采用KNN作为分类器，实验结果表明所提出的特

征融合方案可以显著提高船舶辐射噪声的识别性

能。由于域的变化会造成信息的损失，文献[13]使
用了1维CNN对原始时域数据进行特征提取，并将

所提取的特征用ELM进行分类，在实际民船水声

数据集上对比了不同特征与不同分类器的分类效

果，特征包括HOS、小波特征、MFCC、HHT、

Mel频率、非线性听觉感知特征、倒谱特征、CNN
对原始数据自动提取的特征，分类器包括SVM,
DNN, CNN和ELM，结果发现CNN提取特征+
ELM识别率最高，达90.9%。

 5    思考与展望

从识别步骤而言，基于深度学习的水声目标识

别所面临的挑战包括3个方面，分别是水声数据、

特征提取和网络模型构建。以大数据为主来提升识

别性能的方式为数据驱动；以多特征融合为主来提

升识别性能的方式为特征驱动；以网络模型为主来

提升识别性能的方式为模型驱动。水声目标识别的

未来发展趋势将是围绕数据驱动、特征驱动、模型

驱动这3个方面来展开的。

 5.1  数据驱动

数据是海洋的生命线，由于水下环境复杂多

变、水声数据获取难度较大、密级较高、各国研究

机构不公开等，水声目标辐射噪声样本稀缺，目前

大部分水声目标识别的研究都是基于各自研究机构

所获得的数据进行展开的。而深度学习作为一种数

据驱动算法需要大量数据，数据样本稀缺与不均衡

是目前水声目标识别的一个关键问题。

目前大多学者都采用对水声信号分帧的方式进

行识别，将每一帧作为一个训练或者测试样本。由

于采样率的不同，帧长的选取会有所差异，其原则

应是样本中尽量包含水声数据的全部信息，如轴频

为4 Hz的舰船噪声信号，帧长大于0.25 s时才会包

含目标的螺旋桨信息。帧长过短则会丢失部分水声

目标信息，帧长过长则会使网络负担加重。基于目

前的水声数据现状，小样本、类别不均衡的水声目

标识别技术将是该领域的未来发展趋势，其中，

GAN仍是效果较好且值得借鉴的数据增强方法。

 5.2  特征驱动

前文提到对水声数据进行人工特征提取后再进

行训练主要有以下两点考虑：一是原始数据维数较

高使得网络负担较重；二是原始数据中往往掺杂着

各种背景噪声与干扰使得网络学习到大量与水声目

标无关的噪声数据，造成Garbage in, garbage out。

因此针对不同类型分布的数据进行预处理与特征提

取是必要的。在特征提取的过程中，应尽量提取类

内间距小、类间间距大，包含目标足够信息的特

征，且特征之间应包含较少的信息冗余。值得一提

的是，在特征提取过程中会使研究人员对水声信号

的理解逐渐深刻。

目前，水声目标智能识别处于起步阶段，工程

应用较少，人在回路中的作用仍然明显，专家经验

较为重要。图6为本团队于2022年5月份在中国东海

某海域利用水下无人平台采集到的一段水声样本数

据。结合听音判情与频谱图分析，除了海洋噪声外，

该段音频中还包含了：(1)某远程低频探测声呐；

(2)商船磨轴声音；(3)主动声呐。在同一时间段内

出现了3种类型的信号，且各种信号频段与带宽各

不相同。以上3种不同类型的水声信号都是通过专

家经验分析得出的，但基于目前的深度学习算法进

行识别仍较为困难。

因此，人在回路的人机交互模型仍是目前水声

目标识别的主流，通过人工提取特征仍是目前水声

目标识别的关键。单一特征所包含的目标信息有
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限，目前水声信号的特征融合大多选取2～3个特

征，基于多特征融合的特征驱动方法或将在工程实

践中成为水声目标识别领域的主流。例如，通过仿

照水声数据库构建水声特征库，提取水声样本的音

频特征(包括时频谱、MFCC、DEMON谱等)、声

矢量特征、能量特征、运动特征等多特征数据构建

水声样本特征库，将所有或部分稳健特征通过深度

学习进行特征融合，这对提升目标识别率、加深学

者对水声数据样本的理解都是值得探索和研究的。

 5.3  模型驱动

深度网络设计对识别效果起着至关重要的作

用，随着计算机算力的提升与网络模型的不断扩

大，深度学习算法的学习能力越来越强，由此逐渐

弱化了人工特征提取的步骤。近年来，用图来表示

数据的图神经网络(GNN)[66]、引入注意力机制的

Transformer[4,5,67]等新兴网络模型在深度学习领域

逐渐成为主流。谷歌于2021年推出了Switch Trans-
former[67]架构，其参数量达到1.6×1012次，由此带

动了深度网络步入大模型时代。由于水声样本量和

计算资源的限制，目前还尚未有研究人员将GNN或

Transformer应用于水声目标识别。

大模型网络需考虑算力成本、时间成本以及高

能耗等问题，因此目前在硬件条件受限的条件下，

轻量化网络的设计与构建符合实际工程应用与智能

化战争中对OODA环加速的需求。随着未来硬件

(显卡、CPU等)的发展与算力成本的下降，在水声

数据集充足的条件下，基于模型驱动的水声目标识

别方法或将逐步取代以特征提取、小规模网络训练

等为代表的算法驱动。

 6    结束语

本文主要将深度学习在水声目标识别中的应用

进行了总结，包括深度学习作为分类器和信号处理

工具这两大内涵。与传统方法相比，深度学习取得

了较好的识别效果。其次从数据驱动、特征驱动、

模型驱动3个方面进行了展望，提出了下一步的研

究方向，以供学者在后续研究中作参考借鉴。另

外，深度学习作为黑盒模型的不可解释性也为水声

目标识别带来了阻碍，网络所提取的各层特征的可

解释性探索仍是目前以至将来水声目标识别所面临

的挑战。
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