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摘   要：在复杂的浅海环境中，水声信道具有强烈的空变和时变特性，致使水声通信系统的鲁棒性很难得到保

证。该文不同于依赖复杂信道编码和信道均衡手段的传统水声通信算法，将流形学习思想应用于高维海洋环境参

数空间刻画及信号空间映射中，为水下数据传输提出创新方案。从声场角度出发，结合浅海实验数据，分析通信

信号时空起伏特性，研究环境参数空间和声场信号空间的内在关系，提出了基于非线性流形学习算法增加合理的

物理约束，结合信道稀疏特性，对于高维非线性水声信号系统的冗余维度信息进行维数约简，映射到稳定的低维

目标空间，降低信道时空起伏对通信系统的影响。仿真和实验结果验证了算法的可靠性和有效性。
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Abstract: Sallow water acoustic channel is severely affected by time-space variation, which destroys the

robustness of underwater acoustic communication system. By introducing manifold learning in the analysis of

high dimensional underwater environment and channel equalization processing, a novel underwater acoustic

communication algorithm is presented. By establishing the mapping between environment parameter space and

signal space, several physical restrictions can be posed on non-linear manifold learning algorithm. Moreover, the

sparse property can reduce the dimension of underwater acoustic channel in order to exclude high dimensional

non-linear noise from channel time-space variation. Both sound field analysis and shallow water experimental

data verify the validity and the robustness of the proposed algorithm.
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1    引言

浅海水声通信系统中信道特性主要受空间和时

间变化影响，具体表现为海底、海面的随机性起伏

以及海水分层介质带来的折射、散射对声场的影

响。由于信道时变空变特性，通信信号时空起伏剧

烈，信号频域上表现为频率选择性衰落和时域上表

现为信号波形畸变，严重影响水声通信系统性能。

传统的水声通信方法通常使用编码纠错或者空间分

集等技术来补偿或抵消影响，以达到降低通信系统

误码率的目的，但这类方法通常以增加系统复杂度

和牺牲通信速率为代价，造成信道资源的大量浪

费，难以满足应用需求。因此，在研究更加高效的

稳健编码和解调算法的同时，水声通信也开始逐步

加强对海洋物理声场的理解和认识，探究海洋声场

中环境参数与水声通信信道之间的内在关系。

自20世纪50年代起，研究人员逐渐关注到浅海

声场中信号干涉现象，并主要从射线声学理论和简

正波理论两方面对信号声场时空特性进行了分析[1]。

射线声学研究者借鉴了光学中的洛埃镜效应，假设

干涉声线近似平行，给出了声场的部分解析解和垂

直分布特征[2–4]。浅海声场是一个极其复杂的物理

系统，主要表现为上下界面的随机性、水体的不均

匀性以及发射接收端的运动性等。水声信道并非对

所有环境变化同等敏感，且不同环境参数耦合表现

通常为等效环境，而起主导作用的等效参数依然非

常有限，因此，水声信道特性属于高维参数空间且

存在冗余维度信息，现有的测量分析方法很难有效

刻画。近年来，流形学习因其在目标特征描述和维

数约简等方面的优势而被广泛应用，为水声信道特
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性的研究带来了新思路。在流形学习的发展历程

中，最早被提出来的是线性降维方法，主要有主成

分分析[5](PCA)、多维尺度变换[6](MDS)等。虽然

它具有时间复杂度低、运算简便的特点，但高维数

据大多是非线性的，很难满足全局线性或近似线性

的假设，无法得到理想的降维效果。2000年Sci-
ence上发表的3篇文章把非线性流形学习算法的研

究推向高潮，文章提出了局部线性嵌入LLE [ 7 ]

(Locally Linear Embedding)、等距映射ISOMAP[8]

(Isometric Mapping)和“The manifold ways of
perception”[9]。在LLE和ISOMAP的基础上，又

提出了很多优秀的流形学习算法。Laplace特征映

射和Hessian LLE都是在LLE的基础上提出来的，

利用保持图结构和近似的Hesse阵来嵌入其潜在的

低维流形。在国内流形学习研究进展中，2004年浙

江大学提出了一种局部切空间排列算法(Local
Tangent Space Alignment, LTSA)，它的主要思想

是先计算出高维数据的协方差阵，再在局部用

PCA算法获得低维空间，最后将所有局部坐标进

行整合得到全局低维空间坐标[10]。Yang等人[11]改

进了LTSA，减少了时间复杂度，使之具有增量学

习能力。除了基于距离度量的流形学习方法外，还

有一些其他的流形学习方法，例如扩散映射、随机

邻域嵌入等。近年来流形学习在视频图像处理、

基因工程、减振降噪等领域得到快速发展的同时，

在声学中的应用也越来越广泛。Baqar等人[12]将流

形学习用于水下声学目标分类中，使用线性和非线

性降维方法处理了船舶声学特征信号，完成目标分

类。Zhuang等人[13]将流形学习思想用于水下图像

拼接技术，降低特征向量描述符的维数来提高算

法的实时性。管鲁阳等人[14]开展了对语音信号进

行识别分类的研究。梁春燕等人[15]提出了判别邻

域嵌入算法，具有说话人识别功能。刘辉等人[16]

利用流形学习对飞机的声信号进行维数约简，进

而特征提取增加了目标识别准确率。目标低维空

间映射为时空特性研究带来新的可能性，具有实

际应用潜力。

综上所述，海洋环境的复杂多变决定了水声信

道特性属于高维流形，存在冗余维度信息，流形学

习方法在海洋声场分析及水声通信应用中鲜有报

道。因此，本文提出了通过对海洋参数空间降维获

得低维目标空间嵌入结构，以降低信道时空起伏特

性对水声通信的影响，为后续稳健水声通信方案设

计奠定技术基础，提高水声通信系统的有效性和可

靠性。 

2    信号时空起伏影响分析

海洋空间的扁平特性决定了海洋声场多途相干

结构特点，发射端、界面以及接收传感器运动影响

着声场时空起伏特性，表现为信道响应函数是时变

加空变的。信道的时变空变问题不能得到充分认

识，很难从根本上实现水声通信系统的有效性和稳

定性。本文首先通过实验数据进行分析，总结信号

时空分布规律，为水声通信系统设计提供理论支

撑。从实验数据处理出发，数据选取黄海水声通信

实验，外场实验参数：水域深度为15 m；通信信

号频段8～16 kHz；换能器布放深度为5 m；接收

阵使用5条阵，每条阵各有32个水听器，水听器间

距0.5 m；水平通信距离为3.5 km；实验海况2级左

右，统计整个带宽信噪比的垂直分布情况。

图1给出了不同阵列的信噪比垂直起伏情况。

图中横坐标为信噪比，纵坐标表示海深。由于接收

阵受接收船尺寸的限制，阵与阵相对水平距离不

大，信噪比差距较小。水声通信实验期间接收船辅

机一直处于工作状态，且海面有一定的随机起伏，

接收阵列随着接收船在海面上下起伏，海面阵元信

噪比明显低于水下阵元。随着水深的增加，信噪比

变化范围逐渐减小，水下5 m后基本保持稳定。

图2给出了在31.5 s内的信噪比时空变化范围统

计图，横坐标为信噪比，纵坐标为水深，黑色六角

 

 
图 1 不同阵列的信噪比随深度变化图
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形为变化范围内信噪比均值，可以看出近海面阵元

信噪比相对较小且起伏剧烈，与图1结果保持一

致。在有效通信时间内，不同深度的阵元接收信噪

比起伏范围在7～15 dB，严重影响通信系统解调。

因此，分析通信信号时空起伏特性，研究环境参数

空间和声场信号空间的内在关系，是提高水声通信

系统可靠性的主要手段。 

3    海洋环境参数空间和信号目标空间内在
联系分析

水声通信系统面临的主要问题有海洋环境的时

空变化、不确定及随机性，这些特性与海洋动力过

程、海洋地质及固体地球物理过程等有关。从声场

的角度看，水声通信信号系统通常假设成是一个线

性系统，任何一个水声信号总可以利用适当的完备

函数基底展开，可以利用少数基底函数刻画所观测

的声场数据。水声通信信号系统可由水声目标信号

空间、信道特性空间、海洋参数空间构成，三者在

线性波动框架下联合构成声场表达：

P (t, x⃗, s⃗, c⃗) =

∫
G(t, t′; x⃗, x⃗′; c⃗)P0(t

′, x⃗′, s⃗)dx⃗′dt′

+B(t, x⃗, s⃗, c⃗) (1)

x ∈ D ∈ R3 t ∈ R+ D

P P ∈ R R

P0 P0 ∈ S S

s E c

c ∈ E G

c B

其中， ,  ,  属于欧几里得空间；

是接收声压信号， ;   是接收信号空间；

是源声压信号， ,  定义为源信号空间，

是源信号参数； 定义为环境参数空间， 是环境

参数， ;  定义为信道特性空间又称格林函

数，是环境参数 的函数， 定义为背景场，同样

也是环境参数的函数。从声场空间刻画角度看，水

声信道传输特性与海洋环境(动力过程、海洋地

质)密切相关，呈非线性依赖关系，任何单次观测

或者测量都作为高维函数空间中的一次投影，由于

传播途径是有限的，信道表现为稀疏结构。因此，

水声通信系统包括线性信号函数空间和非线性环境

参数空间。信号函数空间包含激励/散射源场、接

收声场、背景声场线性函数空间及其源谱线性空

间，而环境参数空间包含目标位置、环境参数和源

谱特征参数等，多以非线性参数化形式在线性函数

空间中表现，导致水声通信系统空间维数冗余。因

此，具有物理意义的函数空间表示和空间冗余维数

约简对于声场应用十分重要，例如水声传播中常用

的射线或简正波表示承载目标特征参数分布信息信

号空间属于一般函数空间，随着环境参数的变化在

函数空间中刻画了一定的超曲面，其中环境参数表

示超曲面的内在坐标，空间维度高于信号空间维度

且冗余严重。从空间刻画的角度看，环境参数空间

决定了特定声场基函数表达形式，环境参数空间和

声场信号空间之间的内在关系可以借助流形几何概

念进行描述。

G式(1)中的格林函数 是环境参数空间和目标空

间的映射函数，反映着信道时空特性。水声通信系

统面临的复杂海洋环境通常采取阵列式采集技术，

以减轻信号衰落对系统的影响，同时造成了高维数

据信息冗余。流形学习方法是一种函数拟合、数据

降维方法，基于水声物理规律增加物理约束，在一

定程度上可以弥补水声数据的小样本问题，同时提

供物理可信的学习结果和解释。 

4    仿真及实验结果分析
 

4.1  仿真实验结果分析

为了对比线性流形学习方法和非线性流形学习方

法在处理高维声场数据的效果，首先利用KRAKEN

声场软件建模声场数据，仿真参数：水深35 m，

垂直阵由36个阵元组成，均匀地分布在整个水体深

度上，水听器间隔为1 m。声源深度固定在35 m，

使用真实声速剖面，使用线性流形学习算法主成分

分析方法(PCA)和非线性流形学习局部切平面对齐

(LTSA)进行降维，统一降至3维。

图3(a)给出了PCA降维仿真结果，图3(b)给出

利用LTSA得到的3维流形展开。由结果可以看

出，非线性流形学习处理结果展开的流形相对平

滑，优于线性流形学习效果。线性流形学习方法面

对的非线性海洋声场数据，缺乏对潜在的非线性特

性的挖掘。因此，本文选取非线性流形学习处理后

续实验数据。 

4.2  实验数据分析

黄海海域海底地形相对平坦且在秋季时域内海

况相对稳定，适合进行声场分析研究。实验海区海

深约40 m，发射端有信号发射船一艘，发射船使

用的是UW350型号的发射换能器，其工作频段为

20 Hz～20 kHz。实验示意图如图4所示，信号接收

船使用了向阳红81号实验船，采用5条同规格的阵

 

 
图 2 信噪比时空变化范围统计图
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列进行信号的接收，每条阵由30个水听器组成，相

邻水听器间距1 m。

为了分析高频信号的时空起伏规律，选择水声

通信实验中常用的5～20 kHz通信频段，发射信号

为12 kHz单频信号，发射换能器声稳定。图5给出

了不同距离频率分别为12 kHz的各单频信号时空分

布伪彩图。图中横坐标为采集信号的时间，纵坐标

为水深，表示水听器从海面到海底的分布。高频信

号时间分布随着距离的增加，起伏更加显著，表现

为水声通信中信道结构稳定时间变短。随着频率的

增加，声波波长变短，界面起伏带来的散射、干涉

影响下信号场复杂，单频信号起伏规律越来越不

明显。

为了进一步探究通信信号时空特性，开展了水

声通信实验。实验参数如表1所示。实验海区海深

是大约15 m，接收阵使用5条舷侧阵，每条阵各有

32个水听器，水听器间距0.5 m；另有发射船一

艘，使用的是UW350发射换能器，该发射换能器

工作频率20 Hz～20 kHz。发射船距离接收船

3.5 km，声源布放深度5 m。在发射阶段，采用放

置船舷旁边的水听器以及功率放大器的监视输出，

监测的发射换能器输出稳定。实验示意图如图6所示。

 

 
图 3 PCA和LTSA降维效果图

 

 
图 4 声场实验示意图

 

 
图 5 12 kHz信号在不同水平距离时空分布图
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图7给出了1号阵元(近水面)和10号阵元(水下

5 m)采集的信号时频图，通过比较可以看出随着深

度增加，信号强度增加，噪声影响相对减小，对应

信噪比强度增加。信号时空起伏状态反映了高维观

测空间维度冗余，结合水声信道稀疏特性，本文采

用了非线性降维方法(LTSA)对信号进行降维处理。

图8给出了选取水声通信信号起伏盒图，横坐

标为水听器编号，号数越大，布放深度越深，红框

内31号为降维处理后的数据，纵坐标为信号平均功

率。随着深度的增加信号强度越来越大，在通信时

段内强度起伏约为4 dB。红框内的31号是信号降维

映射到低维空间的起伏状态，优于原始信号。 

5    结论

本文针对通信系统信道时空特性认识不足的问

题，将流形学习思想应用于高维海洋环境参数空间

刻画及通信信号空间映射中，并沿着海洋环境-信

道特性-水声通信的研究方向，将海洋环境空间、

信道时空起伏和水声信号处理联合系统研究，通过

仿真和海试结果验证了算法的有效性。后续研究会

将流形学习处理信道空间特性的思想应用在信号编

码和解调中，为水下数据传输方案提供新思路和物

理依据。
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表 1  实验参数设置

参数 参数值 参数 参数值

采样频率(kHz) 48 FFT点数 1024

频率范围(kHz) 8～16 码率 1/2

信道编码 LDPC 带宽(kHz) 8

映射方式 QPSK 符号时长(ms) 128

 

 
图 6 水声通信实验示意图

 

 
图 7 不同阵元信号结构图

 

 
图 8 不同深度信号起伏状态
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