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摘   要：水下声信号检测在海洋防御系统中扮演着不可或缺的角色，同时也广泛应用于民用领域。然而，在没有

目标信号先验信息的情况下，目前仍缺乏行之有效的水下声信号检测方法。为此，该文提出了一种新的算法—

相似网络，以解决在复杂海洋背景下水下目标检测的难题。该方法结合了信息几何和复杂网络理论，通过将节点相

似度度量问题转化为矩阵流形上的几何问题，测量不同时间尺度上数据之间的相似性，并构建时间序列数据的网

络表示。同时还引入了图信号处理理论，以提取目标信号内部隐藏的动力学特性，从而实现无目标先验信息下的

水下声信号检测。通过对仿真和实测数据的研究验证，证明了该方法的有效性。结果表明，相似网络方法优于现

有的网络构建和目标信号被动检测方法，能够更有效地检测水下声信号，实现无目标先验信息下的水下声信号检测。
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Abstract: Underwater acoustic signal detection plays a crucial role in ocean defense systems and has broad

applications in civilian domains. However, contemporary underwater acoustic signal detection methods need to

be improved for effectiveness when prior information about the target is unavailable. This paper proposes a new

algorithm - a similarity network - to address the challenge of underwater target detection in complex oceanic

backgrounds. In this method, information geometry and complex network theory are combined, and the

problem of measuring node similarity is converted into a geometric problem on a matrix manifold, wherein the

similarity between data at different time scales is determined, and a network representation of the time series

data is achieved. Concurrently, a graph signal processing theory is introduced to extract the hidden dynamic

characteristics of the target signal, thereby achieving underwater acoustic signal detection without prior target

information. Further, the effectiveness of this method is demonstrated through research and verification of the

simulated and actual. Our results show that the similarity network method is superior to existing network

construction and passive target detection methods, can detect underwater acoustic signals more effectively, and

can achieve underwater acoustic signal detection without any prior target information.
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 1    引言

随着海洋探索的不断发展，声波作为一种能够

远距离传播、抗衰减性较好的能量形式，已成为海

洋目标探测的重要手段之一。在此背景下，被动声

探测由于具有隐蔽性好、机动性强、耗资小等优

点，在海洋监测、石油钻井平台、水中航行器等领

域得到广泛应用，成为目标探测技术中不可或缺的

一环[1]。虽然电子技术的发展和减振降噪技术的提

高以及复杂多变的海洋环境影响，已使得水中目标

噪声级无论是数量量级还是组成结构上都有了较大

幅度的降低[2]，但探测装置仍然需要在复杂海洋环

境下实现对水中弱目标的检测。海洋环境噪声具有

非常复杂的信号特征，同时在声信号传播过程中存

在信道复杂多变、多径效应等问题，这些都给水中

目标检测带来了巨大的挑战[3]。因此，研究人员正

寻求更鲁棒、更灵敏、无需目标先验信息的检测算

法，以实现在复杂海洋背景下的水中弱目标检测。

基于统计理论，研究人员提出了多种水中弱目

标检测方法，包括频谱分析、相关检测算法、过零

检测和时域平均法等[4]。其中，频谱分析法通常用

于平稳随机过程的研究，而对于非平稳信号，需要

采用分段分析或等方法[5]。但是，这些基于信号谱

分析的方法需要先获得目标信号的谱信息，难以检

测到被噪声淹没的目标信号。另一种基于互相关检

测的方法是在时域对信号进行处理，通过量化信号

与噪声相关性的强弱来检测目标信号，但是该方法

需要先获得目标信号的波形等信息[6]。此外，大多

数基于统计理论的检测方法都假设背景噪声是随机

噪声，然而实际的海洋环境噪声是非线性、非平

稳、非高斯的，这些方法难以满足上述假设。因

此，研究人员需要寻求更加鲁棒、灵敏且不需要目

标先验信息的检测算法，以应对复杂的海洋环境下

的水中弱目标检测问题。

针对以统计理论为基础的检测算法存在的问题，

一些学者开始研究非线性检测方法，如神经网络方

法和随机共振方法。斯坦福大学的He等人[7]创建了

ImageNet大型图像数据库，通过该数据库成立的

视觉识别挑战赛，进一步推动了卷积神经网络

(Convolutional Neural Network, CNN)的发展。随

着研究的深入，CNN向目标检测、识别等领域进

行了扩展，并建立了新的网络结构。例如，Gir-
shick等人[8]提出了基于区域卷积神经网络的目标检

测和分割方法。然而，这些以数据驱动为基础的方

法需要大量目标信号来训练模型，这在水声信号处

理领域难以满足需求。一些研究表明，随机共振系

统在受到扰动的作用下，噪声能量会向信号能量转

移，从而产生类似于力学中的共振输出，提高信号

信噪比。为此，Shi等人[9]将随机共振系统应用于微

弱信号增强检测领域，实现了低信噪比下机械信号

的有效检测。然而，对于舰船辐射噪声等复杂信号

的检测仍然存在困难。近年来，闫源江等人[10]的研

究表明舰船辐射噪声表现出混沌特性。因此， Sun
等人[11]基于Lyapunov指数、关联维数[12]等混沌特

性分析方法，对目标信号的混沌特性进行量化，并

根据待测信号中蕴含混沌特性的强弱，进行水中目

标检测的研究。

作为一种多学科交叉的新型研究工具，复杂网

络为信号处理提供了一个全新的视角，目前被广泛

应用于物理学、生物学、社会学等众多领域的研究

中[13,14]。其具有不依赖目标先验信息的优点，使得

无目标先验下的水中弱目标检测成为可能。迄今为

止，国内外众多学者已对网络重构与表征进行了长

时间的研究[15]。Zhang等人[16]提出了一种将时间序

列转化为复杂网络的方法——环切割法，分析了混

沌信号和高斯白噪声重构网络拓扑特性的不同。在

此基础上，Zou等人[17]基于 cycle 网络，研究了不

同时间序列重构网络的统计特性，得到了不同时间

序列重构网络的拓扑结构差异明显的结论。同时，

Hu等人[18]基于可视条件提出了可视图的网络重构

方法，通过直接连接时间序列的幅值，保留满足条

件的连线作为复杂网络的连边而得到对应的复杂网

络。并更进一步提出了水平可视图算法、加权水平

可视图算法、有限穿越可视图算法和角度穿越可视

图算法等方法[19]，实现了时间序列的动力学特征到

网络拓扑结构的映射。

尽管复杂网络理论已经在各个领域得到了广泛

应用，但是目前已有的网络重构和表征研究均是基

于理想数据，即没有噪声干扰的数据[20]。但在水声

信号处理领域中，目标信号和环境噪声干扰是相互

依存的，很难消除。为了解决在复杂海洋背景下水

中弱目标检测难的问题，本文提出了相似网络的分

析方法，并引入了图信号处理理论对重构网络表征

进行研究。最终，进行了仿真分析和实录数据验

证，结果表明，相比于窄带能量检测和冒泡熵等方

法，相似网络具有更好的检测性能。

 2    相似网络构建

相似网络的构建步骤如下：首先，通过滑动窗

口将时间序列按时间轴分段处理，然后使用Takens
定理对每个分段的子信号进行相空间重构。最后，

将相空间中的子向量作为网络的节点，并使用节点

之间的相似度作为度量边的存在与否，以此完成相

似网络的构建。
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 2.1  相空间重构

x(t)

相空间是用来表示系统所有可能状态的空间，

相空间上的每个点都对应系统一个状态。一些简单

的具有混沌特性的信号，可以通过相空间中是否具

有奇怪吸引子来判定。根据Takens重构定理对接

收数据 进行相空间重构：将接收到的声信号，

依据复自相关法及G-P算法 [21]分别求取延迟时间

τ与嵌入维数m，最后依据式(1)完成相空间重构

y(t) =
x(t1) x(t2) ... x(tN − (m− 1)τ)

x(t2 + τ) x(t2 + τ) ... x(tN − (m− 2)τ)
...

...
. . .

...
x(tm + τ) x(tm + τ) ... x(tN )


(1)

x(ti) x(t) i y(t)

N x(t)

其中， 代表离散信号 第 个数据， 表示

重构后的信号矩阵， 为信号 的长度。

 2.2  几何距离度量

在信息几何中，每一个概率分布函数视为统计

流形上的一个点，信息论中的基本量与流形中的几

何量建立对应关系，据此将信号间差异度量问题转

换为矩阵流形几何结构差异的表征。首先通过提取

待测信号恰当的特征信息，将信号转换为一个正定

矩阵。最后在矩阵流形上，通过几何距离度量两信

号矩阵间的相似度，完成信号相似度的度量。

n× n

δ2(A,B) = δ2(MAMH,

MBMH) p(n) Z1 Z2

常用的几何距离度量方法有测地线距离、对称

库尔贝克-莱布勒散度(Symmetric Kullback-Lei-
bler Divergence, SKLD)等，已在许多领域中均得

到了广泛的应用。文献[22]中已经表明测地线距

离、SKLD具有仿射不变性，即对于 的可逆矩

阵M，距离度量函数满足

。对于矩阵流形 上的两点 和 ，

两点间的SKLD为

d (Z1, Z2) = trace(Z2
−1Z1 +Z1

−1Z2 − 2I) (2)

trace(·)其中， 为求取矩阵迹的函数。

 2.3  相似网络的构建

yi(t)(yi(t) =

[x(ti) x(t1+i) ... x(tN−(m−i)τ )])

为实现目标信号到复杂网络的映射，本文在相

空间重构基础上，将每个维度的向量

作为网络节点，节

点间相似度作为连边存在与否的度量值。本文选取

SKLD来度量节点间的相似度，当相似度大于设定

的阈值时，认为节点间存在连边，反之则不然。以

此完成相似网络的构建，具体流程如下：

y(t)

(1) 相空间重构：利用滑动窗将时间序列沿着

时间轴进行分段处理，并按式(1)对分段后的子信

号进行相空间重构，得到重构矩阵 ；

yi(t)(yi(t) = [x(ti) x(t1+i) ... x(tN−(m−i)τ )])

yi(t)

zi(t)

(2) 节点向量的相空间重构：将每个维度的向量

作为

网络节点，对节点向量 进行相空间重构，得到

重构矩阵 ；

zi(t) =
y(ti+1) y(ti+2) ... y(ti+N ′−(m−1)τ )

y(ti+1+τ ) y(ti+2+τ ) ... y(ti+N ′−(m−2)τ )
...

...
. . .

...
y(ti+m+τ ) y(ti+m+τ ) ... y(ti+N ′)


(3)

N ′ = N − (m− i)τ其中， 为节点向量的长度。

zi(t)

R

(3) 正定矩阵获取：求取重构矩阵 的协方

差矩阵，将其转换为正定矩阵 。具体如式(4)所示：

R = ZZH (4)

Ri Rj

i j

(4) 节点相似性度量：通过式(5)求取协方差矩

阵 与 的SKLD(也可以为其他的几何距离度量

方法)，度量节点 与 的相似度：

d (Ri, Rj) = trace(Ri
−1Rj +Rj

−1Ri − 2I) (5)

D = [d1, d2, ..., dm2 ] (6)

i, j = 1, 2, ..., m其中， ，m为嵌入维数。

Td

Td

(5) 动态阈值 的选取：通过式(7)获取相似网

络构建时的动态阈值 ；

Td =
max(D)−min(D)

λ ·max(D)
+min(D) (7)

max(D) min(D)

λ λ ·max(D)

其中， 为相似度矩阵最大值， 为相

似度矩阵的最小值， 为调节因子( >1)。

W

(6) 网络重构：节点间SKLD数值大于阈值时，

认为节点间存在连接边，反之则认为连接边不存在，

以此获取相似网络的邻接矩阵 。

Wi,j =

{
Di,j , Di,j ≥ Td

0, Di,j < Td

(8)

高斯白噪声是常用的噪声统计模型，且有研究

表明，舰船辐射噪声同时具有连续谱与线谱，其表

现出一定的混沌特性。文献[23]中已表明Chen混沌

信号的时域及频谱图如图1(a)与图1(b)所示，其在

21.6 Hz附近有强的线谱，且具有低频连续谱，可

以较好地模拟舰船辐射噪声。下面我们将使用高斯

白噪声作为环境噪声，Chen混沌信号作为舰船辐

射噪声，对相似网络的检测性能进行仿真分析。

如图2所示，本文研究了不同信噪比信号的相

似网络拓扑图，其中理想信号的相似网络近似一个

全联通网络，即所有节点之间都相互连接。当信噪

比降低时，节点之间的连接逐渐减少，拓扑结构

趋向于高斯白噪声的重构网络，此时网络呈现小世
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界网络的特点，即大部分节点之间没有直接的连

接，但每个节点的邻居之间可能存在直接的连接，

因此可通过相似网络的拓扑特征来区分噪声和目标

信号。

 3    相似网络谱分析

文献[24]研究表明，谱图理论可以从含噪图信

号中提取出信号的固有特征。本文将在相似网络构

建的基础上，借助谱图理论来提取重构网络内部隐

藏的拓扑特性，以实现复杂海洋背景下的水中弱目

标检测。

 3.1  网络拉普拉斯矩阵

G = {V ,E,W } V

m

E W

i

j W

Wi,j = Wj,i ̸= 0 Wi,j = Wj,i = 0

给定加权无向网络 ，其中 为

网络节点的集合，共有N (N=m2，  为嵌入维

数)个网络节点， 为网络边的集合， 为网络的

加权邻接矩阵，表示节点间连接关系，若节点 和

节点 有边相连，则邻接矩阵矩阵 中的元素

，反之， 。

W

W W ′
首先对相似网络邻接矩阵 进行如式(9)的处

理，将邻接矩阵 转换为实对称矩阵 ：

W ′ = W +W H (9)

图信号频域分析的基础是图的拉普拉斯矩阵，

其定义如式(10)：

L = D −W ′ =


deg(i), i = j

−wi,j , ei,j ∈ E

0 , 其他

(10)

Di,j =

m∑
j=1

w′
i,j (11)

deg(i) i i j

E L

D i

w′
i,j W ′

其中， 为节点 的度，ei,j为节点 与节点 间

的边， 为网络边的集合， 为得到的拉普拉斯矩阵，

为网络的度矩阵，主对角线上第 个元素表示对

应节点的度， 为转换后邻接矩阵 的元素。

 3.2  网络谱分析

V =

{vi, i = 1, 2, ...,m} {λi}mi=1

拉普拉斯矩阵是一个实对称半正定阵，矩阵元

素与图节点的信号值无关，而只与节点连接关系有

关。拉普拉斯矩阵有一组正交的特征向量

，对应的特征值  均非负。

不同信噪比信号的重构网络谱特性如图3所
示，特征向量对应的特征值均非负。待测信号为不

含噪的理想信号时，网络具有较大的特征值，且特

征值的大小几乎没有变化。随着信噪比的降低，网

络特征值大小下降。基于此，本文选取网络特征值

的最大值进行相似网络检测性能的分析。

 4    仿真分析

为进一步验证本文所提方法检测性能的优越性，

将相似网络检测性能与窄带能量检测[25]、冒泡熵[26]

及转移网络[27]的检测性能进行比较。基于相似网络

构建与表征的目标信号检测算法流程如下：

W

(1) 相似网络构建：利用滑动窗将时间序列沿

着时间轴进行分段处理，并依据2.3节中相似网络

构建流程对分段后的子信号进行网络重构，获取相

似网络的邻接矩阵 ；

 

 
图 1 Chen混沌信号

 

 
图 2 不同信噪比信号重构网络拓扑图
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(2) 网络谱最大值选取：依据3.2节相似网络谱

特性的分析，选取网络谱最大值来表征相似网络；

λi(i = 1, 2, ..., 1000)

λTd

(3) 阈值选取：选取方差为1均值为0的高斯白

噪声，窗长设置为8 000个数据点，使用蒙特卡罗模

拟方法进行1 000次实验，得到1 000次实验中获得

的网络谱最大值 ，并依据奈

曼-皮尔逊准则选取目标信号的检测阈值 ；

λsnri ( i = 1, 2, ..., 1000,

snr = 0 dB, −1 dB, ..., −20 dB)

(4) 检测性能分析：利用高斯白噪声与Chen混
沌信号构造不同信噪比下的目标信号，使用蒙特卡

罗模拟方法进行1 000次实验，获取不同信噪比下信

号相似网络的最大谱值

，并依据式(12)对

目标有无做出判决；

H =

{
H0, λsnri < λTd

H1, λsnri > λTd
(12)

H0 H1其中， 代表接收的信号中没有目标， 代表接

收的信号中有目标。

选取方差为1，均值为0的高斯白噪声，对每个

窗口长度为8 000个数据点进行处理，使用蒙特卡罗

模拟方法进行了1 000次实验。通过计算，得到了最

大谱值的序列及其概率分布统计图，分别如图4所示。

从图中可以看出，高斯白噪声重构网络的最大谱值

与高斯分布的重合度较高，体现出显著的高斯性。

P = 0.2542 > 0.05

在置信度为95%条件下，基于卡方检验进行了

最大谱值分布特性的假设检验。最大谱熵值如图4(a)

所示，其平均值与标准差分别为111.605 9, 55.122 5，

求得检验统计量 ，说明最大谱值

服从高斯分布的假设成立。

通过调节高斯白噪声和Chen混沌信号的幅度

构建不同信噪比的目标信号，每个信噪比下进行1 000

次蒙特卡罗模拟实验。信噪比从0 dB逐渐降至

–20 dB，以中心频率约为21.6 Hz，带宽为10 Hz的

窄带为例，对窄带能量检测的性能进行分析。在分

析冒泡熵的检测性能时，将维数m设定为20，处理

窗长为8 000。在构建转移网络时，处理窗长为8 000，

符号长度设定为7。仿真结果如图5所示。

图5(a)展示了不同信噪比条件下4种检测器的

ROC检测曲线。从图中可以看出，在同一信噪比

条件下，相似网络相比于窄带能量检测、冒泡熵以

及转移网络，具有更好的检测性能。图5(b)则展示

了同一虚警概率条件下4种检测器的检测概率-信噪

比曲线。基于奈曼-皮尔逊准则，在虚警概率为10%，
信噪比为–15 dB时，相似网络的检测概率仍然为

89%，但窄带能量检测和冒泡熵的检测概率分别为

81%和61%，而转移网络仅对信噪比大于0 dB的混

沌信号有很好的检测性能。综上所述，相比于窄带

 

 
图 3 不同信噪比信号重构网络谱特性分析

 

 
图 4 高斯白噪声重构网络最大谱值及其概率分布统计
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能量检测和冒泡熵，相似网络具有更优异的检测性

能，且无需获取目标信号的先验信息。

 5    试验验证

 5.1  试验说明

19◦24.304 00′N 115◦10.307 00′E

使用2018年5月16日20时30分至5月17日2时在南

海海域采集的数据对所提方法进行性能分析。水听器

布放点的经纬度为 / ，

水听器距离海面1 785 m，水温为2.2℃，采样率为

2 kHz，试验时船速为8～8.5 kn。试验船走航测线

如图6所示，试验船从A点开始，到B点、C点折

返，3次正横通过潜标附近，到D点结束，然后向

更远的E点机动，整个测线航行约4小时。其中，

A点、B点、C点以及D点与潜标的相对距离大约为

10 km，E点距离潜标约56 km，到达后停止航行，

漂泊等待。

如表1所示，本文选取20点30分至22点10分试

验船从C点到E点(1.7～20 km)的数据作为待测信

号， 第二天0时50分至2时试验船在终点处停泊录

制的数据作为环境噪声，验证所提方法的检测性能。

 5.2  检测性能分析

根据图7所示的时频图，可以看出该试验船在

264.5 Hz左右存在一个较为稳定的线谱。因此，可

以利用该频率附近的窄带信号，分析窄带能量检测

方法的检测性能。在分析冒泡熵的检测性能时，选

 

 
图 5 检测性能对比分析图

 

 
图 6 试验船走航路线图

 

表 1  试验数据记录表

时间 试验船经纬度 航速(kn) 与水听器布放点距离(km) 走航路线对应点

17:18
′ ′

19°21.694 N/115°5.30 E 8.7 10 A点

17:50 水听器正横位置 8.7 2 水听器正横位置

18:34
′ ′

19°27.903 N/115°14.579 E 8.0 10 B点

19:15 水听器正横位置 8.0 2 水听器正横位置

19:55
′ ′

19°20.765 N/115°5.981 E 8.5 10 C点

20:30 水听器正横位置 8.5 2 水听器正横位置

21:10
′ ′

19°24.888 N/115°15.986 E 8.5 10 D点

22:05 E点位置 8.5 20 E点

00:30
′ ′

18°58.785 N/115°28.206 E 8.5 56 终点
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择维数m为5，并使用与仿真设定相同的转移网络

参数。图8展示了试验数据的重构网络中最大谱的

数值图，结果表明最大谱的数值大小与实际信号的

信号强度呈正相关关系。

根据奈曼-皮尔逊准则，我们在虚警概率为

10%的条件下计算出了不同方法的检测门限。然后

根据这些检测阈值对目标信号进行判决，并统计了

一段时间内的检测结果，得到了检测概率。最终绘

制了不同方法检测概率与距离的变化曲线。如图9
所示，当试验船与水听器相距16.69 km时，相似网

络方法仍然具有80%的检测概率。仿真与试验结果

均表明，与冒泡熵、转移网络等方法相比，在相同

条件下，相似网络方法具有更高的检测概率，能够

有效检测到复杂海洋环境噪声下的舰船辐射噪声等

目标声信号。

 6    结论

针对水中弱目标检测缺乏目标先验信息的困

难，本文结合复杂网络和信息几何研究，提出了一

种相似网络构建方法。同时，利用图信号处理理论

分析了重构网络的谱特性，并基于最大谱值进行了

水中弱目标检测研究。通过仿真和海试实测数据验

证本文所提方法的检测性能，结果表明，相对于窄

带能量检测、冒泡熵和转移网络等方法，本文提出

的方法在低信噪比条件下能够检测到更弱的目标信

号，且无需目标先验信息，具有优越性。
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