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摘 要

我国是海洋大国，随着航海技术和海洋产业的快速发展，水下通信的应用

变得愈加广泛。对采集到的水声信号进行正确分类，从中获取信号的特征信

息，是水声信号系统的一个重要课题。船只辐射噪声信号是一类重要的水声信

号，该类信号可以反映船只的载货量、速度以及零部件工作状况等信息，正确

识别辐射噪声信号所属的船只类型，对于海洋产业有重要的实际意义。

船只辐射噪声信号是船只的航行运动所产生的一类信号，它是一种典型的

时变信号，其信号特征由对应船只的船体结构、推进器工作状态以及水域特性

所决定，同时还会受到船只航行速度、天气等因素的影响。船只辐射噪声信号

复杂的形成机理，以及其容易受到环境影响的特性，导致了现有识别方法的识

别性能大都较差。同时由于收集船只辐射噪声信号需要使用昂贵的采集设备，

噪声数据采集周期长，采集实验难度大等原因，船只辐射噪声数据集的规模一

般较小，这进一步提高了辐射噪声识别算法开发的难度。本文主要聚焦了上述

水下辐射噪声信号识别问题，开展了如下的研究：

1. 在辐射噪声信号识别任务中，我们设计了一种带帧维度注意力机制的

时延网络模型，简称 TDNN-attn。该模型利用时延卷积单元来构建特征提取模

块，时延卷积单元可以提取具有时频特性的深度特征，相较于传统的卷积特

征，该特征更适合辐射噪声任务。同时为了加强有效信号片段对分类结果的影

响，我们还设计了一个帧级别注意力层，该结构输出不同时间段对应的深度特

征的重要性系数，通过向量点乘的方法来加强深度特征中的有效片段。我们在

两个辐射噪声信号数据集上进行实验，实验结果表明，相较于现有的时频分析

算法以及神经网络算法，TDNN-attn模型可以更好的识别不同类别船只发出的

辐射噪声信号。
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2. 在辐射噪声信号的数据增强任务中，我们设计了一种基于变分自编码

器的数据增强算法，简称 VAE-tdc。该模型使用我们设计的 TDNN-attn模型的

特征提取部分作为编码器，学习输入数据在特征空间的分布，然后在该分布上

进行采样得到特征向量，将此特征向量通过转置时延卷积网络解码生成重构数

据，用于数据增强。和另外几种基于时频分析的数据增强方法对比，我们设计

的数据增强模型可以更好地提高识别算法的性能。

3. 在前面研究的基础上，我们基于 Python设计了一个水下辐射信号识别软

件，该软件实现了辐射噪声数据可视化、数据存储、识别模型训练以及辐射噪

声信号识别的功能。通过在辐射噪声处理任务中使用该软件，可以一站式地完

成各项操作，从而极大地提高工作效率。

关键词：机器学习,水下信号识别,信号处理
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Abstract

China is a country with rich marine resources, and rapidly expanding maritime

activities, where there is correspondingly a growing demand by practitioners in the ma-

rine sector, for more advanced technologies to explore the underwater environment,

and in particular, for efficient underwater acoustic communication systems to facilitate

and serve better a broader range of practical applications such as maritime transport,

deep-ocean scientific exploration, energy exploitation, etc. It is an important topic of

underwater acoustic signal system to correctly classify the collected underwater acous-

tic signals and obtain the characteristic information of signals. Ship radiated noise

signal is a kind of important underwater acoustic signal. This kind of signal can re-

flect the information of ship’s cargo volume, speed and working conditions. Correctly

identifying the ship type of radiated noise signal has important practical significance

for marine industry.

The ship radiated noise signal is a kind of signal generated by the ship’s naviga-

tion action. It is a typical time-varying signal. Its signal characteristics are determined

by the corresponding ship’s hull structure, propeller working state and water area char-

acteristics around ship. At the same time, it is also affected by the ship’s navigation

speed, weather and other factors. The complex formation mechanism of ship radiated

noise signal and its vulnerability to environmental impact lead to the poor recognition

performance of the existing recognition methods. At the same time, due to the use

of expensive ship radiated noise acquisition equipment, long noise signal acquisition

cycle and great difficulty in signal acquisition experiments, the scale of ship radiated

noise dataset is generally small, which further improves the difficulty of radiated noise
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classification. This paper mainly focuses on the underwater radiated noise signal clas-

sification, and carries out the following research:

1. In the task of radiated noise signal classification, we design a time delay neu-

ral network model with frame level attention mechanism, which is called TDNN-attn

for short. The feature extraction module is constructed by time delay convolution units,

which can extract the depth feature with time frequency characteristics. Compared with

the traditional convolution feature, this feature is more suitable for radiated noise clas-

sification tasks. At the same time, in order to strengthen the influence of effective signal

segments on classification results, we also designed a frame level attention layer, which

outputs the importance coefficients of depth features corresponding to different signal

segments, for strengthening the depth features of effective segments by vector point

wise multiplication. We conduct experiments on two radiated noise signal datasets.

The experimental results show that compared with the existing time-frequency analysis

algorithms and neural network recognition algorithms, TDNN-attn model can classify

the radiated noise signals of different ship types better.

2. In the task of radiated noise data augmentation, we design a data augmenta-

tion algorithm based on variational self-encoder, which is called VAE-tdc for short.

The model uses the feature extraction part of TDNN-attn model as the encoder to learn

the distribution of the input data in the feature space, and then obtain the feature vec-

tor by sampling the feature space distribution. The feature vector is decoded through

the transpose time delay convolution network to generate the reconstructed data for

data augmentation. Compared with other data augmentation methods based on time-

frequency analysis, the data generated by VAE-tdc can better improve the performance

of recognition algorithm.

3. Based on the above research, we designed a underwater radiation signal recog-

nition software based on python. The software realizes the functions of radiation noise

data visualization, data storage, recognition model training and radiation noise signal

recognition. By using the software in the radiated noise processing task, various oper-

ations can be completed easily, so as to greatly improve the work efficiency.

keywords: machine learning, underwater signal recognition, signal process
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第一章 绪论

1 . 1 问题背景

我国是海洋资源大国，随着近现代航海工业，渔业等行业的快速发展，水

声信号的研究越来越受到人们的重视。水下辐射噪声是一种常见的水声信号，

此类信号是由船只在水中行驶所产生的。船只的辐射噪声可以反映船只的运行

速度、船只载货量、零部件工作状况等船体信息，因此辐射噪声信号经常被用

作识别不同船只的重要信息源。目前大多数船只辐射噪声分类工作都是由经过

训练的专业人员完成的，受到专业人员培训的成本以及人工识别效率的限制，

该项技术目前的应用范围仍然非常有限。为了降低辐射噪声识别技术的成本，

扩大该项技术的应用范围，越来越多的科研工作者投入到辐射噪声自动化识别

的研究中。

舰船辐射噪声识别是一类典型的时间序列识别任务，然而和其他时间序列

分类问题相比，辐射噪声信号的识别更加困难，这是由该类信号的数据特点所

导致的。下面我们总结了该问题的几个关键技术难点：

1. 辐射噪声信号是复杂的时变信号。和在空气中传播的信号相比，在水下

传播的信号更加容易受到水下信道和变幻莫测的水生环境的影响。因为海面的

随机运动、海底的不平整以及随时间变化、水体的不均匀分布等原因，水声信

道不仅在空间上不是均匀的，在时域上也是随机可变的。再加上水声信号传播

速度慢，码元周期长，使得水声信号更容易受到复杂的水声信道的影响，这进

一步导致了水声信号时变、非平稳的特点。同时水声信号中还会包含由于各种

水下生物的活动、海水的运动以及船只的行驶等行为产生的噪声，这些干扰信

号会影响识别算法对水下信号的正确识别。因此即使是由同种类型的船只发出

的辐射噪声信号，它们之间也存在着各种各样的差异，这种复杂的类内数据差

异提高了辐射噪声信号分类的难度。

2. 辐射噪声信号数据规模小。辐射噪声的采集需要通过相关类别的船只进

行海试来获得，而船只海试的时间周期一般较长，同时用于采集信号的设备也

较为昂贵，这导致了一次测试中可以采集到的辐射噪声训练数据是有限的。训
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练数据的规模也在一定程度上限制了机器学习算法的识别性能。

现有的水下辐射噪声识别研究大都是基于经典的信号处理算法来开展的，

该类算法通过构造复杂的信号处理模型来完成信号降噪、信号特征提取的工

作，然后通过比对不同信号之间特征的相似度来完成分类。此类方法具有较好

的可解释性和理论依据，但是容易受到环境因素的影响，当实验场景发生变化

时，需要依靠相关领域知识对模型参数进行调整。为了解决上述问题，本文基

于人工智能技术展开了辐射噪声识别算法研究，提出了深度神经网络模型来完

成辐射噪声识别任务，同时还设计了自动化的深度学习数据增强模块，来改善

辐射噪声信号数据匮乏的问题，充实了水下辐射噪声识别领域的研究。

1 . 2 现有的研究进展

按照辐射噪声信号识别的研究方法，可以将其分为三类：

1. 基于信号建模的方法。此类研究大都会把辐射噪声信号视作一个复杂的

信号系统的输出，利用相关领域知识和信号系统的方法，来建立辐射噪声信号

的数学模型，然后基于此模型来计算辐射噪声信号的特征参数，最后使用这些

特征参数来区分不同类别的辐射噪声。

2. 基于时频分析的方法。此类研究主要是通过信号处理技术来分析信号在

时域、频域或者时频联合域的一些特性，比如信号能量分布特性、信号波形变

化特性，来区分不同类别的辐射噪声。该类方法会通过信号去噪、信号分解、

特征分解等手段对原始信号进行处理，然后将上述时频特性转变为低维的信号

特征向量，基于这些信号特征向量构建识别模型。

3. 基于深度学习的方法。此类研究通过设计深度神经网络模型，通过大规

模数据训练的方法，来学习辐射噪声数据背后中的复杂非线性特征，从而基于

这些非线性特征构建识别模型。

下面我们将分别介绍这三类识别方法中，不同的研究者对于辐射噪声识别

问题的研究。

1 . 2 . 1 基于建模的方法

水下辐射噪声可以看做是一个复杂的信号系统的输出，系统的输入是船只

的机械零部件的振动，比如螺旋桨转动、船体振动，该输入如何通过一个个信

号变换模块，进入接收装置得到最终的辐射噪声信号，正是该类方法研究者所
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关心的内容。

Ross等人 [4] 通过研究商船的辐射噪声特点，最早提出了一种源模型-传播

模型的建模方式，来对水下辐射噪声信号进行建模和分析。其中源模型描述了

船舶产生辐射噪声的过程，以及船舶行驶的轨迹。它是通过将船只的发声源频

谱，和水下某一固定深度的单级子声源进行联合计算得到的，其中船只的发声

源频谱主要是由螺旋桨空化以及船只机械结构工作所产生的，它既包含了固定

频率的窄带信号，也包含了一定范围频率的宽带信号。传播模型描述了辐射噪

声传入信号收集系统的过程，它是通过计算发声源到接收装置之间的格林函数

得到的。该辐射噪声模型对后来的研究起到了非常重要的启发作用。但是此类

模型的识别效果很大程度地依赖船只发声源频谱的建模效果，因此应用于实际

的识别任务时，需要进行复杂的理论分析和细致的模型设计才能保证模型的识

别性能。

Wales等人 [5] 设计了一种新的发声源频谱建模方法，用来改进经典的源模

型-传播模型建模算法。该算法提出了一种统一的源谱估计模型，用来建模不同

船只的发声源频谱，并将其命名为有理谱模型（rational spectrum model）。有

理谱模型通过一系列近似函数的线性组合来逼近原始声源谱中的线谱成分，该

设计较好地建模了发声源频谱和船只的行驶速度，以及发声源频谱和船只的尺

寸之间的相关性。在不同频段的辐射噪声信号上进行实验的结果，验证了有理

谱模型刻画发声源频谱的有效性，基于有理谱模型构造的特征进行船只辐射噪

声识别时，可以比以往的模型获得更小的识别误差。

尽管对辐射噪声进行建模，研究其背后的发声机理有利于从理论角度分析

辐射噪声的特性，但是现实水域中充满了各种各样的干扰信号，这极大地提高

了辐射噪声建模的复杂程度。因此基于建模的方法难以应用于真实的生产环

境，仅适合作为一种理论分析手段。

1 . 2 . 2 基于时频分析的方法

随着人们对辐射噪声建模研究的深入，人们发现船只辐射噪声的一些时频

特征和船只特性之间存在一定的对应关系，比如辐射噪声声谱中的线谱部分

和螺旋桨的特性有关，声谱的连续谱和船只的吨位、航速、航行水域的深度有

关。因此越来越多的研究者开始从辐射噪声的时频特性入手，研究如何从中挖

掘出具有丰富表达能力的特征，从而构建优秀的辐射噪声识别模型。

由于辐射噪声声谱中的窄带线谱和船只的推动装置特性息息相关，提取声
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谱中的线谱特征便成为了此类方法中的经典方法。Liu等人 [6] 通过对舰船辐射

信号进行功率谱估计和非线性最小二乘多项式拟合，得到连续谱，然后通过选

择峰值和去除旁瓣的操作，从时频图中得到线谱，从中提取线谱的数目和强度

特征，经过归一化处理来建立辐射噪声的线谱特征，最后利用支持向量机 [7] 作

为分类器，完成信号分类。Zhang等人 [8] 提出了一种基于卡尔曼滤波器 [9] 的线

谱增强方法，该方法首先通过傅里叶变换确定了原始信号的频谱分布，然后通

过卡尔曼滤波器降低了无用信号的权重，从而得到了更加清晰的线谱特征，最

后同样是采用了支持向量机来完成信号分类。

另外一部分学者直接从信号的整体时频特征入手，通过数据降维的手

段，从中提取出辐射噪声信号的特征。Li等人 [10] 提出了一种基于小波包分形

（wavelet packets-fractal）的方法来提取辐射噪声信号的时频特征。该算法首先

通过小波包分解来计算辐射噪声信号的时频图，然后通过对不同尺度的小波分

解序列构造分形维数特征（fractal dimension），完成对时频图特征的压缩。在

得到基于小波包分形的信号特征后，该方法使用支持向量机来对信号特征进

行分类。在三类噪声信号上的实验结果表明，该算法具有优秀的识别性能。廖

等人 [11] 利用辐射噪声信号在离散余弦变换（Discrete Cosine Transform，DCT）

域上的近似稀疏特性，提出了一种基于感知压缩思路 [12] 的特征提取方法，在

DCT域构造了具有稀疏特性的信号特征向量，并采用了支持向量机分类器来完

成信号特征分类。实验结果表明该算法在提高了目标分类识别率的同时，还降

低了水声信号的数据传输量，具有更加优秀的实用性能。

基于时频特征的方法具有优秀的可解释性和完备的理论依据，这类方法目

前仍然是辐射噪声信号识别的主流方法。但是随着任务场景越来越复杂，人们

发现此类方法需要基于数据特点精心设计特征，而这些特征在一些数据上表现

得好，在另外的数据上就有可能效果很糟糕。因此设计一种可以自动提取辐射

噪声信号特征，并且具有优秀的泛化能力的识别算法对于辐射噪声识别任务来

说显得愈加重要。

1 . 2 . 3 基于深度学习的方法

近年来随着深度学习理论的发展以及数据计算设备的更新换代，深度神经

网络技术得到了快速的发展，深度神经网络模型已经在图像识别、语音识别、

自然语言处理等领域取得了巨大的成果。目前越来越多的学者提出了基于深度

学习模型构建的辐射噪声信号识别模型 [13]。相较于以往的时频分析方法，深度
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学习模型不需要精心设计手工特征，通过大规模的数据训练即可提取到更加有

表达力的非线性特征，同时该类模型在识别性能上也有了较大程度的提升。

Shen等人 [14] 根据人耳的听觉特性，设计了一种具有听觉机制的卷积神经

网络用于辐射噪声分类任务。该模型主要包括耳蜗模型和听觉中枢模型，其中

耳蜗模型通过时间卷积层和听觉滤波器来模拟人耳基膜上的声信号分解功能；

听觉中枢模型通过注意力机制来模仿人耳对不同听觉特征的感知效果。在四种

船型和海洋背景噪声进行的分类实验结果表明，该模型在辐射噪声识别任务中

具有较高的准确度。

Tian等人 [15] 提出了一种基于多尺度残差单元的深度卷积神经网络（Multi

Scale Residual Deep Neural network，MSRDN）来解决辐射噪声识别的问题。

MSRDN模型将不同尺寸的卷积核提取到的卷积特征在通道维度上进行融合，

利用多尺度的卷积特征来提取更加丰富的信号特征；同时该模型还设计了一种

自适应阈值的软阈值算子，对深度特征中的无效特征分量进行了过滤，提高了

模型的鲁棒性。实验结果表明，该模型可以较好地识别各类船只的辐射噪声。

Hu等人 [16] 认为目前的神经网络模型的识别性能依赖模型的全连接层，该

层待优化参数多的同时，泛化性能也较受限。因此他们首先训练一个完整的卷

积神经网络模型，学习鲁棒并且具有丰富表达能力的深度特征，然后将模型中

的全连接层替换为极限学习机模型 [17]来完成分类。辐射噪声识别实验证明，该

方法在原有模型的基础上，极大地提高了模型的识别准确率。

尽管深度神经网络模型可以构造更加复杂的非线性特征，提高辐射噪声信

号识别任务的识别性能，但是此类方法对训练数据的数量和质量要求较高。辐

射噪声信号由于信号采集周期长，采集设备价格昂贵，所以在大多数任务场景

下，实际可用的训练数据是有限的，这极大程度地限制了深度学习模型的识别

能力，因此也有部分学者针对辐射噪声的数据增强开展研究。Jin等人 [13] 提出

了一种基于对抗生成网络 [18]的数据增强方法，该算法基于卷积结构设计了对抗

生成网络，然后将信号的时频谱图作为输入，通过对抗生成网络模型产生的生

成数据来对辐射噪声数据进行数据扩充。实验结果表明，该模型生成的数据具

有较好的分类质量，显著提高了原有识别算法的性能。

目前深度学习技术已经在辐射噪声信号问题中取得了优秀的成果，但是这

些方法大都是将原始信号转换为二维图像的格式作为模型的输入，较少关注到

辐射噪声信号本身的时频特性，因此容易丢失部分原始信号的特征。同时辐射

噪声数据规模一直是限制深度神经网络模型性能的瓶颈，但是却少有人开展这
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部分研究。综上所述，辐射噪声信号识别问题仍然有很大的改进空间和研究

价值。

1 . 3 本文研究内容

本文基于水下辐射噪声识别问题展开研究，在分析了水下辐射噪声信号数

据的特点之后，提出了一种基于深度神经网络的识别算法，该算法模型可以挖

掘辐射噪声的复杂信号特点，从而有效地完成分类任务。此外本文还针对水下

辐射噪声采集难度大，有效数据匮乏的问题，设计了一种辐射噪声信号数据增

强模型，通过生成新的辐射噪声数据来扩充训练数据集，来提高识别模型的识

别性能。最后本文还设计了一种水下辐射噪声信号识别系统，完成数据存储、

模型训练和信号预测的工作，从而将我们开发的算法模型应用于实际的生产生

活中。本文的主要研究内容如下：

1. 在辐射噪声信号识别任务中，我们设计了一种基于注意力机制的时延网

络模型，简称 TDNN-attn。该模型利用时延卷积单元构建了特征提取模块，时

延卷积单元可以提取具有时频特性的深度特征，相较于传统的卷积特征，该特

征更适合辐射噪声任务。同时为了加强有效信号片段对分类结果的影响，我们

还设计了一个帧级别注意力层，该结构输出不同时间段对应的深度特征的重要

性系数，通过向量点乘的方法来加强深度特征中的有效片段。我们在两个辐射

噪声信号数据集上进行实验，实验结果表明我们设计的模型可以较好的识别不

同类别船只发出的辐射噪声信号，同时我们还和现有的主流的神经网络模型进

行了对比实验，发现我们设计的模型具有最优的识别性能，最后我们还针对模

型中不同的模块展开消融实验，证明了每个模块的有效性。

2. 在辐射噪声信号的数据增强任务中，我们设计了一种基于自编码器的数

据增强算法，简称 VAE-tdc。该模型使用我们设计的 TDNN-attn模型的特征提

取部分作为编码器，学习输入数据在特征空间的分布，然后在该分布上进行采

样得到特征向量，将此特征向量通过转置时延卷积网络解码生成增强数据。经

过实验证明，和另外几种基于手工特征的数据增强方法对比，我们设计的数据

增强模型可以更好地提高识别算法的性能，同时我们还针对模型中不同的模块

展开消融实验，证明了每个模块的有效性。

3. 在前面研究的基础上，我们基于 Python设计了一套水下辐射信号识别软

件，该软件实现了辐射噪声数据可视化、数据存储、识别模型训练以及辐射噪
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声信号识别的功能。

1 . 4 本文组织结构

本文的第一章节对研究课题的背景以及研究现状做了介绍；第二章对辐射

噪声的信号特点，以及常用的辐射噪声识别算法方法展开了介绍；第三章介绍

了本文的第一个研究课题，即辐射噪声信号识别任务的研究内容；第四章介绍

了辐射噪声信号数据增强的研究内容；第五章介绍了我们设计的一套水下辐射

噪声信号识别软件的相关内容；最后一章将会对全文的内容进行总结，并指出

该研究后续的发展方向。





第二章 相关工作

辐射噪声信号是船只航行过程中发出的一类信号，通过对辐射噪声信号进

行识别，我们可以了解其所属的船只类别，进而了解船只的工作状况等信息。

本章我们将介绍辐射噪声识别的一些基础内容，其中包括了辐射噪声信号的组

成原理，辐射噪声识别的问题定义，以及几种目前常用的识别算法。

2 . 1 辐射噪声组成机理

舰船辐射噪声是一类复杂的水声信号，它是由于舰船中多种不同的噪声传

入水体中，与水体发生相互作用而产生的 [19]。舰船上不同的噪声是由结构各

异的噪声源所产生的，按照噪声源的类型进行分类，辐射噪声可以分为机械噪

声、螺旋桨噪声和水动力噪声，其中机械噪声和螺旋桨噪声是辐射噪声最主要

的两个成分。机械噪声是船上的机械结构所产生的噪声；螺旋桨噪声是一种混

合型的噪声，它与机械噪声和水动力噪声有相似的特征和的发声源；水动力噪

声是当不规则的水流流过舰船时，由于水动力过程的变化所引起的噪声。

在研究具体的识别算法之前，我们有必要了解一下辐射噪声的主要声音成

分的作用机理，下面我们将会详细介绍上述三种主要噪声成分的特点。

2 . 1 . 1 机械噪声原理

机械噪声是通过舰船机械结构的振动而形成的一类噪声。船舶机械振动的

方式包括两类，一类是机械设备振动，比如电机转动产生的振动，齿轮旋转产

生的振动等；另一类是推进系统振动，比如凝汽器中气体流动产生的振动，推

进器部件之间的摩擦等。其中，机械设备振动产生线谱噪声，此类辐射噪声具

有较为固定的频率；推进系统振动产生连续谱噪声，此类辐射噪声的频率范围

分布较广，并且能量分布和频率之间没有明显的关系。船只的机械噪声是由线

谱噪声和连续谱噪声组合而成的，其中的线谱噪声通常由多种船只结构的规律

性振动所产生，它们的频率一般较低，是舰船辐射噪声中主要的低频分量，并
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且这些低频线谱噪声和舰船运行的速度、机械装置的作业状态等信息有关，因

此机械噪声一般是复杂多变的。

2 . 1 . 2 螺旋桨噪声原理

螺旋桨是舰船的主要推进装置，它产生的噪声与机械噪声有不同的源和不

同的频谱。机械噪声基本都是由舰船内部的噪声源产生，然后通过船体传播进

入水体；而螺旋桨噪声在船体外部产生，由螺旋桨转动及船在水中航行引起。

螺旋桨噪声主要来源于螺旋桨的空化现象，船舶前进时会把大量空气卷进海

水，此时螺旋桨在水中转动就会产生大量的空气泡，这些气泡在螺旋桨周围会

发生空化现象。螺旋桨空化可分为以下两类：

1. 叶尖涡流空化。螺旋桨在海水中高速转动时，螺旋桨周围会形成低压水

体，当水压下降达到某一阈值时，水中就会产生气泡，这类气泡的出现和消失

导致了螺旋桨叶尖、叶面出现强烈的空化现象。叶尖涡流空化是螺旋桨的重要

噪声源，它们的幅度不稳定，产生了包含了丰富频率分量的频率谱。

2. 叶片表面空化。在螺旋桨转动过程中，螺旋桨叶片周围水体的运动状态

呈现周期性变化，此时水体产生的周期性空化即为叶片表面空化现象。此类空

化现象具有相对固定的频率，因此所产生是离散的线谱。

总结来说，螺旋桨空化产生的噪声具有如下特点：叶尖涡流空化噪声是由

大量随机小气泡破裂引起的，因此此类空化产生的噪声声谱为高频段的连续

谱；叶片表面空化噪声是由规律性的叶片旋转产生的，此类空化噪声声谱为高

频段的线谱。由于螺旋桨运动速度较快，螺旋桨空化噪声的频率较高，占据了

舰船辐射噪声的高频部分。

2 . 1 . 3 水动力噪声原理

水动力噪声是由船只所处水域的水体和船体结构共同作用而形成的。水流

和船体结构共振所产生的噪声，以及航船循环系统和海水作用产生的噪声都是

水动力噪声的主要组成成分。

在正常的情况下，水动力噪声在船只辐射噪声中的占比不大，此时其他两

种辐射噪声是舰船辐射噪声信号的主要组成成分。但当船体结构和海水产生较

强的共振现象时，水动力噪声会演变成具有较高能量的线谱噪声，成为辐射噪

声中重要的信号组成成分。
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综上所述，辐射噪声信号是一类由多种舰船噪声组成的复合信号，其频谱

中即包含了固定频率的窄带线谱，也包含了大量的宽带连续谱。宽带连续谱

噪声的形成机理较为复杂，通常认为其能级和频率结构与船舶吨位、类型、航

速、航行区域的水深等诸多因素有关。窄带线谱噪声的形成与舰船的机械零

件、推进器、螺旋桨等部件有关，其中机械零件产生的辐射噪声声谱与航速无

关；推进器与螺旋桨产生的辐射噪声声谱，其幅度、频率均与航速有关，且带

宽比前者要宽，有周期性的变化规律。当螺旋桨未产生空化时,辅机与推进系

统所产生的线谱是很强的，当航行速度增加导致空化发生时，其所产生的宽带

噪声强度就会增加并掩盖某些线谱成分，此时从辐射噪声声谱中提取特征就会

变得更加困难。

2 . 2 辐射噪声识别问题定义

辐射噪声识别问题是时间序列分类问题的一种，其目标是通过提取辐射噪

声信号的关键特征，来区分不同类别的信号。辐射噪声识别问题的输入为一段

船只行驶时发出的辐射噪声信号，该信号为一维的时间信号；输出为该信号所

属船只类别，比如渔船、游轮等。我们使用图 2 1描述了解决辐射噪声识别问

题中的几个关键要素之间的关系。

(a)辐射噪声识别模型训练 (b)辐射噪声识别模型测试

图 2 1: 辐射噪声识别

子图 2 1a描述了识别模型的训练过程，其中 X 代表了带有标签的训练辐

射噪声信号数据集，F 代表了用于辐射噪声识别的分类模型，Y 代表了辐射噪

声识别模型输出的标签。在该部分中，通过计算模型输出标签和真实标签的偏

差，来对模型 F 进行参数更新。子图 2 1b描述了识别模型的测试过程，其中

xi 代表了待预测的辐射噪声信号，yi 代表了模型输出的预测类别。如何通过训
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练辐射噪声数据来训练一个具有优秀的识别模型，是辐射噪声识别问题的研究

重点。

2 . 3 基于时频分析的辐射噪声识别算法

在介绍完了辐射噪声的发生机理之后，我们可以看到辐射噪声的时频特性

和船只特征之间是息息相关的。通过分析辐射噪声的时频特征，设计对应的手

工特征来完成辐射噪声分类仍然是目前主流的识别算法，下面我们将会针对几

种经典的时频分析算法展开介绍。

2 . 3 . 1 短时傅里叶变换方法

离散傅里叶变换（Discrete Fourier Transform，DFT）是频谱分析的基本手

段，但是该算法在分析时变信号的时候会出现严重的频谱混淆现象，即两个完

全不同的信号，通过离散傅里叶变换会产生相似的频谱图。图 2 2的例子中对

三种完全不同的信号做了频谱分析，可以看到它们具有几乎一致的频谱图。

图 2 2中，左边一列是原始的信号波形，右边一列是通过 DFT操作得到的

信号频域分布。其中第一行的信号是 200hz、400hz和 600hz的正弦波叠加产生

的，后两行信号是在不同的时间段改变正弦波的频率生成的，频率成分和第一

行信号一样。可以看到这三个完全不同的信号具有相似的频谱特征，因为它们

频率成分相同，只是各种频率的信号出现的时机不同。

短时傅里叶变换（Short-Time Fourier Transform，STFT）的提出较好地解决

了上述问题。短时傅里叶变换在离散傅里叶变换的基础上引入了加窗的操作，

将上述时变信号分为若干小段，将每一小段看作平稳信号，然后在每一小段内

进行傅里叶变换，这样就可以得到原始信号的时频特征，其中横轴代表信号的

时间跨度特征，纵轴代表信号的频率跨度特征。图 2 3给出上面三个信号对应

的由短时傅里叶变换产生的时频图。

上图左边展示的是原始信号的波形，右边是时域信号做短时傅里叶变换得

到的。可以看到时频图除了刻画了信号的频域特征之外，额外引入的时间轴还

描述了时变信号的频谱随时间变化的样貌，因此时频图较好地描绘了信号的时

频特征，克服了上述傅里叶变换的频谱混淆的问题。

在短时傅里叶变换进行时频分析的基础上，陆等人 [20] 提出了一种基于有

效能量过滤的信号特征构建方法，该方法对信号的能量谱进行处理，得出原始
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图 2 2: 不同信号傅里叶变换结果

信号中有效信号的频带范围，然后根据频带范围滤除原始时频图中的无效信号

成分。

能量谱中能量较高的区间代表了有效信号存在的频带，为了从能量谱中得

到有效信号的频率范围，需要根据能量阈值过滤掉那些能量较弱的频带，这个

过程需要用到两个滤波器，第一个滤波器根据局部频带的统计特性，对能量谱

进行局部平滑，去除噪声的影响，第二个滤波器滤除能量谱中的脉冲干扰。

统计平滑滤波器通过能量谱的局部统计特性来完成滤波，对于能量谱 E(k)

中任意位置 n，该滤波器首先选取一个以该位置为中心，长度为 2m + 1的窗

口，计算窗口内能量的均值和方差，如公式 2 1所示。

µ(n) =
1

2m + 1

k=n+m∑
k=n−m

E(k)

σ2(n) =
1

2m + 1

k=n+m∑
k=n−m

E2(k) − µ2(k)

(2 1)

然后根据计算出的局部均值和局部方差，滤波器将原始能量谱 E(k)转换为
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图 2 3: 不同信号的时频图

去除了局部噪声的能量谱向量 E′(k)，如公式 2 2所示，其中 V2 是所有的局部

方差的均值，这里进行操作的原理是，当局部方差 σ2(k)比较大时，滤波器进

行平滑的程度较强，反之则较弱。

E′(k) = µ(k) +max{1, V2

1 + σ2(k)
}(E(k) − µ(k)) (2 2)

统计滤波器有效地减少了噪声，但是此时的能量谱中仍然存在一些类似尖

刺的脉冲干扰，这些大多是由实际的水声环境干扰产生的，平滑滤波器并不能

有效地滤去这部分干扰。因此在平滑滤波器之后串联一个滑动平均滤波器，原

理如公式 2 3所示。滑动平均的思路可以较好地处理能量谱中的毛刺，使得这

部分能量被均匀地分配到周围的频带空间中，从而削减这部分干扰的影响。

Eavg(n) =
1

m + p + 1

p∑
k=−m

E′(n + k) (2 3)

在经过滤波器完成能量谱的去噪和削减尖刺干扰后，该方法进一步获得了
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有效信号的频率下限和上限，利用这两个临界值可以滤除原始时频图中的无用

信号，接着将时频图展开成一维特征，训练分类器模型。基于短时傅里叶变换

的方法是辐射噪声信号时频分析的经典方法，但是此类方法的效果依赖窗口值

的选取，同时抗噪声能力较差。

2 . 3 . 2 离散小波变换方法

小波变换（Wavelet Transform） [21]，顾名思义它的基函数不再是充斥整个

时域的正弦信号，而是一段有限长度的信号，这使得将原始信号变换到小波基

函数对应的小波域之后，每个点都描述的是一段频率窗口内的信息，而不是傅

里叶变换那样的某一个频率点的信息。同时小波基函数不是时域连续的，和正

弦函数相比，它需要尺度和位移两个变量来控制它的形态和位置，从而描述整

个原始信号在小波域的信息。公式 2 4给出小波变换的数学表达式。

CWTψ
x (τ, s) = Ψψx (τ, s) =

1
√
|s|

∫
x(t)ψ∗

( t − τ
s

)
dt (2 4)

其中变量 τ和 s分别对应了小波基函数的位移和缩放尺度。上述公式可以

理解为，首先通过参数 s固定小波的形状，即此时变换对应的小波值，将小波

在原始信号的时域上进行平移以及计算，得到信号在某一小波值下的时间变

化；然后连续地改变 s来进行多轮上述计算，得到信号在不同小波值下的小波

变换结果，最终达到时频分析的效果。由于不同的小波值对应了不同的频率范

围，因此改变上述两个参数，计算信号在不同时刻和小波值下的小波变换，该

方法就可以像短时傅里叶变换一样，获得信号的时频特征，同时小波变换和短

时傅里叶变换相比还具有下面的优点：

1. 改变了基函数的形式，使得基函数天然具备了刻画信号时频特征的性

质，此时小波变换的量纲不再是时频空间，而是小波基空间；

2. 小波基空间描绘了不同窗口尺度和不同信号位置的时频特征，计算更加

简单，不需要加窗然后再傅里叶变换；

离散小波变换（Discrete Wavelet Transform，DWT）是小波变换的离散算法

实现，它采用几组固定的位移值 τ和缩放尺度 s来计算原始信号的小波变换。

Mallet算法 [21]是一种经典的离散小波变换算法，它采用了一种半分解的思路，

将原始信号逐层分解为低频成分和高频成分，然后对其中的低频部分进行进一

步的分解。
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为了更加形象地说明离散小波变换所构造特征的结构，我们对公式 2 5所

示的信号波形进行 5层离散小波变换，该信号是频率时变的正弦波信号，其频

率 x随着时间的增大而变大。

y = sin(2πx2) (2 5)

我们在图 2 4中展示了该信号的原始波形，并使用离散小波变换对其进行

了 5层的小波分解，所采用的小波基为常见的 haar小波基。

图 2 4: 离散小波变换结果展示

图 2 4中，通过离散小波变换，原始信号进行了 5层分解，每一层分解都

是对上一层的低频部分（或者是原始信号）进行小波分解，从中得到对应的低

频部分和高频部分。因为给出的样例信号的频率是随着时间逐步提高的，所以

可以看到高频部分的能量也是随着时间逐步提高的，而经过逐步分解之后，低

频部分的能量也逐渐收敛在前半段时间范围内。

在通过小波分解获得信号的时频特征之后，Li等人 [10] 通过对不同尺度的

小波分解序列构造分形维数特征（fractal dimension），完成对时频图特征的压
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缩。在得到基于小波包分形的信号特征后，该方法使用支持向量机来对信号特

征进行分类。基于小波变换的方法克服了短时傅里叶变换方法在窗口分辨率选

择上的问题，但是这两种方法都没有考虑到辐射噪声自身的特点，不能很好地

提取辐射噪声中低频线谱部分的特征。

2 . 3 . 2 . 1 梅尔倒谱系数方法

梅尔频率倒谱系数（Mel Frequency Cepstrum Coefficients，MFCC）是在

1980年由 Davis和Mermelstein等人 [22] 提出来的声学特征，该方法被广泛应用

于声信号识别问题中。梅尔频率分析和倒谱分析是计算声音信号MFCC特征的

两个基本算法，下面我们将会依次介绍这两个核心算法。

人类听觉感知的实验表明，人类听觉的感知只聚焦在频谱中某些特定的区

域，梅尔频率分析就是基于该特点而设计的。通过观察不同频率的声音信号在

人类听觉系统中的响应情况，人们发现听觉系统会对某些频率的信号产生较强

的响应，而对于另外一些频率的信号则只会有微弱的响应。Davis等人受到人

类听觉系统的启发，设计了梅尔滤波器组。梅尔滤波器组是由频率坐标轴上的

一系列滤波器组成的，其中大量的滤波器在低频段密集分布，少量的滤波器在

高频区域稀疏分布。梅尔滤波器在频域上的分布如图 2 5所示，其中横轴代表

了信号的频率轴，纵轴代表了滤波器组的系数，每个三角形形状的信号了代表

了一个梅尔滤波器，它对频率范围内的信号的加强作用呈现三角形的变化趋

势，同时随着频率升高，梅尔滤波器变得越来越宽，滤波器的系数也变得越来

越小。

图 2 5: 梅尔滤波器组
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倒谱分析的作用是在经过梅尔滤波器处理后的频谱中提取出包络。对于一

段语音的频谱图，峰值表示语音的主要频率成分，这些峰值称为共振峰。共振

峰是具有辨识度的声音特征，频谱图的包络描述了共振峰的位置以及它们转变

的过程。倒谱分析算法使用傅里叶变换方法来计算频谱的包络。对一段序列进

行傅里叶变换后，傅里叶变换序列中的低维部分对应了原序列的包络，高维部

分对应了原信号的细节，倒谱分析便是利用了这一点，该算法对频谱图进行傅

里叶变换，然后从中过滤出低维度的序列，这部分序列便对应了频谱图中包络

部分的信息。

综上所述，梅尔倒谱系数的的构建流程如图 2 6所示。首先通过预加重和

分帧操作来对输入信号进行梅尔频率处理，得到经过梅尔滤波器处理过的分帧

频谱；然后通过对数操作和离散余弦变换来完成倒谱分析操作，提取到分帧频

谱的包络信息；最后计算分帧包络信息的一阶差分和二阶差分，得到分帧包络

的动态特征，动态特征便是最终的MFCC特征。

图 2 6: 梅尔倒谱系数流程图

梅尔倒谱系数作为辐射噪声信号的特征，已经被广泛地应用于噪声识别工

作中。Zhang等人 [23]通过相关距离 Fisher准则，将MFCC特征和对应的高阶差

分MFCC特征进行融合得到辐射噪声信号的特征，基于该特征训练得到了具有

较高识别准确率的分类模型。Tong等人 [24] 利用MFCC特征提取辐射噪声信号

的声学特征，然后基于最近邻分类器完成辐射噪声分类任务，该方法在实测数

据上取得了优秀的识别结果。尽管MFCC特征可以模仿人耳的听觉原理，从辐

射噪声中提取具有更好辨识能力的特征，但是此类识别模型的性能非常依赖领

域专家对模型参数的设置，模型泛化性能有限。



2 . 4 基于深度学习的辐射噪声识别算法 19

2 . 4 基于深度学习的辐射噪声识别算法

近年来随着人工智能技术的快速发展，以深度神经网络为代表的深度学习

算法已经在图像识别、语音识别、自然语言处理等领域取得了巨大的成果。现

代深度神经网络模型受到了生物神经结构的启发 [25]，设计了具有激活、传递

以及更新功能的人工神经元，通过改变人工神经元的工作机制以及连接结构，

可以衍生出丰富多样的神经网络模型。目前越来越多的基于深度学习的辐射噪

声识别算法被开发出来，相较于以往的时频分析方法，深度学习模型可以提取

到更加有表达力的非线性特征，模型的识别性能和泛化性能有了较大程度的

提升。

2 . 4 . 1 卷积神经网络

卷积神经网络模型（Convolutional Neural Network，CNN） [26] 已经在模式

识别领域已经取得了巨大的进展。通过多级的卷积运算和池化操作，卷积神经

网络可以构建各种复杂的深度特征，从而在人脸识别 [27]、目标检测 [28]、时间序

列分类 [29]等任务中都取得了优秀的识别性能。

卷积单元是卷积神经网络的基本组成部件，每个卷积单元又由卷积层、批

归一化层和激活函数组成。通过多层卷积单元的作用，CNN网络可以提取到一

些复杂的深度特征，最后通过池化层对这些特征进行综合，输入 softmax激活

函数得到最终的分类向量。

卷积层是由一些参数可学习的卷积核集合构成的。卷积层的一个重要特性

是权值共享，卷积层的每个卷积核在输入序列上滑动时，其参数是不变的。这

是因为信号的底层特征和其在信号中出现的位置无关，这种设计可以节约大量

的模型参数。局部连接是卷积层的另一个特点，这是因为信号中的某一块区域

中，距离较近的序列具有较强的相关性，采用这个结构可以让模型在浅层时学

习数据的局部特征，同时随着网络结构的加深，逐渐将这些局部特征联系起

来，得到信号的全局特征。

批归一化层 [30] 是深度神经网络的常见组件，它具有加快训练速度、防止

模型过拟合的特性。随着深度神经网络的层数加深，模型训练会变得越来越难

收敛，这是由于随着网络每一层对输入数据的非线性变换，导致了在网络上流

通的特征的分布发生了偏移，从而导致每次训练后网络中各层的输入变量分布

都有变化，从而导致了深度网络的训练困难。批归一化层对其输入向量进行了
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标准化操作，将每层的数据都控制在稳定的分布内，缓解了模型训练困难的问

题。算法 2.1给出了批归一化算法的算法原理，其中 γ和 β是可学习参数，用来

控制经过规范化后的数据的尺度变换和偏移。

Algorithm 2.1批归一化算法
输入：批数据 Bi = x1, · · · , xm

输出：经过批归一化的批数据 Bo = y1, · · · , ym

1: 计算批处理数据的均值 µB ← 1
m

∑m
i=1 xi；

2: 计算批处理数据的方差 σ2
B ← 1

m

∑m
i=1(xi − µB)2；

3: 对输入数据进行规范化 x̂i ← xi−µB√
σ2
B+ϵ

4: 对规范化数据进行尺度变换和偏移 yi ← γx̂i + β；

池化层在卷积神经网络中的主要作用是压缩数据和参数数量，防止过拟

合，同时也可以减少噪声对特征的影响，增强特征的健壮性，因此该层大都是

一些简单的综合性操作，比如求平均，求最大值等。目前有较多的辐射噪声识

别模型都是基于卷积神经网络结构搭建的。Doan等人 [31] 提出了一种使用密集

卷积神经网络模型（Dense-CNN）进行水下目标识别的方法，该网络结构通过

残差连接（skip-connection）的设计巧妙地重用了网络的浅层特征，在克服了深

层网络梯度不稳定的问题的同时，提高了模型的识别准确率。Cao等人 [32]提出

了一种基于二阶池化操作的 CNN模型（CNN-SOP），该模型的使用二阶池化

层（Second Order Pooling，SOP）替换传统 CNN模型中的最大池化层，使用模

型可以学习到不同输入信号之间的时间相关性，使得在特征空间中，具有较强

时间相关性的数据特征逐渐汇聚到一起，从而改善模型的识别性能。

卷积神经网络采用误差反向传播算法（Back propagation，BP） [33] 来进行

模型的参数更新。BP算法包括两个步骤，前向推理和反向传播。

1. 在前向推理时，网络计算输入数据对应的输出，然后通过损失函数计算

输入数据和对应标签之间的误差值。

2. 反向传播时，网络首先计算误差值对网络输出的梯度，然后通过求导链

式法则，反向计算出上游网络中所有神经元参数的梯度更新值，最后通过梯度

下降算法（Gradient descent，GD）完成参数更新。
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2 . 4 . 2 循环神经网络

循环神经网络 [34]（Recurrent Neural Network，RNN）可以从输入数据中捕

捉到序列化的信息，在 RNN 模型中，神经元不但可以接受其他神经元的信

息，也可以接受自身的信息，形成具有环路的网络结构。和卷积神经网络相

比，循环神经网络可以显式地对噪声数据的波形变换规律等时域特性进行编

码。RNN的基础结构如图 2 7所示，可以看到模型的隐藏层输入不但有该时刻

的输入数据，还有前一时刻的隐藏层输出。

图 2 7: 循环神经网络结构图

上述循环神经网络的计算原理可以通过公式 2 6进行概括，其中 ht 是时刻 t

输入对应的隐状态，xt 是模型在时刻 t的外部输入，σ(·)是激活函数，Wxt 是外

部输入对应的系数，Wht 是上一时刻的隐藏层输出对应的系数。循环神经网络

模型可以看做是增加了一层按照时间维度传递的隐藏层，因此在 RNN的参数

更新路线中需要增加一条沿着时间链路的路线，来更新对应的参数。

ht = σ(Wxt xt +Whtht−1) (2 6)

然而 RNN 模型在处理长度较长的数据时，由于时间维度的计算链路较

长，导致了在模型参数更新的时候，多级的矩阵乘法运算会使得时间链路上游

参数矩阵的更新值越来越小。因此随着时间维度的网络计算，模型会逐渐遗忘

历史的信息，这一缺点极大地限制了 RNN模型捕捉长时间范围时序特性的能

力。为了解决上述问题，Hochreiter等人 [1] 提出了长短时记忆网络（Long Short

Term Memory，LSTM）模型。和传统的 RNN模型相比，LSTM模型引入了门

机制来控制时间维度特征的流通和传递，图 2 8给出了 LSTM单元的结构示意
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图，图中从左往右的三个 σ(·)算子，分别对应了 LSTM单元的遗忘门机制、

输入门机制和输出门机制，通过这三个门机制，LSTM可以控制无效信息的遗

忘，有效信息的传递，从而解决 RNN遗忘历史信息以及训练难的问题。

图 2 8: 长短时记忆网络结构图 [1]

也有不少的学者基于 LSTM 模型开展辐射噪声信号识别研究。Zhang 等

人 [35] 提出了一种基于 LSTM的目标识别方法，该模型将信号的时域、频域和

梅尔域数据的融合作为输入，训练一个 LSTM模型来提取信号的深度特征，最

后基于 softmax分类器完成分类任务。

2 . 5 基于深度学习的辐射噪声增强算法

大数据是深度学习方法的重要支撑，神经网络模型可以在图像、自然语言

处理、时间序列分类等领域取得巨大成就，离不开 ImageNet [26]、SQuAD [36]、

UCR时间序列档案 [37] 等大规模高质量数据集。但是辐射噪声数据由于采集设

备成本高、采集时间周期长、实验设备成本高等原因，目前少有公开的大规模

辐射噪声数据集。因此开展辐射噪声数据增强研究，可以弥补辐射噪声数据不

足的问题，从而提高深度识别模型的鲁棒性。

2 . 5 . 1 对抗生成网络方法

对抗生成网络模型（Generative Adversarial Network，GAN）由两部分组

成，一个用于生成模拟数据的生成器，另外一个用于判别生成数据和真实数据

的判别器，二者共同训练，使得生成器产生的模拟数据可以逐渐逼近真实数

据，判别器越来越难以区分二者，GAN网络的通用模型如图 2 9所示。

GAN网络的目的是为了训练出可以让判别器无法分辨真假的生成数据，
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图 2 9: 对抗生成网络模型

其目标函数如公式 2 7所示。GAN网络的目标函数由两个期望函数组成，第一

项期望函数中的分布 µ代表真实数据的分布，该项期望的目标是最大化判别器

D(x)在真实数据上的识别性能；另一项期望函数中的分布 γ代表随机噪声 z的

分布，该项期望的目标是最小化生成器产生的模拟数据 G(z)在判别器 D(G(z))

中的识别性能，使得判别器无法正确分辨此时的生成数据。

Loss(D,G) := Ex∼µ[logD(x)] + Ez∼γ[log(1 − D(G(z)))] (2 7)

通过上面的公式 2 7可以看到，GAN 网络的训练处于一种对抗进行的过

程，如果对判别器 D(x)进行过度优化，则会导致生成器 G(z)生成的数据和真

实数据 x之间差异过小，起不到数据增强的效果，反之如果对生成器 G(z)过度
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优化，则会导致判别器 D(x)无法正确识别真实数据和生成数据，从而无法将生

成数据的数据增强效果控制在一定范围内，有可能导致生成数据和原始数据差

异过大，同样起不到数据增强的效果。

Goodfellow等人 [18] 为了解决上述优化问题，使用极大极小值算法来优化

GAN。极大极小值算法 [38] 是一种适用于围棋等零和博弈问题的优化算法，该

算法通过两步迭代的方式，使得博弈的双方不断寻找最适合自己的优化策略。

具体而言，Goodfellow等人将 GAN的判别器和生成器的优化过程拆分开来，

通过迭代式的方法让二者不断朝着自己的优化目标前进：

1. 首先在给定生成器 G(z)参数的前提下，对判别器模型进行参数优化，其

损失函数如公式 2 8所示。

Loss(D) = logD(x) + log(1 − D(G(z))) (2 8)

2. 在给定判别器 D(z)参数的前提下，对生成器模型进行参数优化，其损失

函数如公式 2 9所示。

Loss(G) = log(1 − D(G(z))) (2 9)

通过上述两轮迭代式的优化过程，GAN网络就可以逐渐学习得到能够混淆

判别器的生成数据了，通过将生成数据加入训练集中，可以有效地提高原有数

据集的多样性，改善识别模型的性能。在辐射噪声数据增强问题上，Yang等

人 [39] 提出了一种基于 GAN的数据增强方法，该算法基于实验数据生成了大量

辐射噪声数据的低频向量谱，经过实验验证，使用生成数据扩充训练集，可以

显著提高原有的辐射噪声识别模型的分类准确率。

2 . 5 . 2 变分编码器方法

自编码器模型（Auto Encoder，AE） [40]是一类用来学习输入数据的特征映

射的无监督学习模型，其结构如图 2 10所示，该类模型的编码器对输入数据进

行编码，得到对应的特征向量；解码器对特征向量进行解码，得到重构数据。

AE模型通过最小化重构数据和输入数据的均方误差来进行参数训练。

变分自编码器（Variational Auto Encoder，VAE） [41] 是一类用于数据生成

的自编码器模型。它和普通的自编码器模型最大的区别在于，VAE通过编码

器学习输入数据在特征空间上的分布，然后通过在特征空间上进行采样来得到
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图 2 10: 自编码器模型

新的特征向量，而 AE则是将输入数据变换到特征空间上一个具体的向量，如

图 2 11所示。VAE模型通过学习输入数据在特征空间的分布，使得采样得到的

特征向量和输入数据的特征映射服从相同的分布，此时解码器生成的重构数据

在保留了原始数据特征的同时，还可以引入更多非线性变化，从而增加训练数

据的多样性，提高识别模型的性能。

图 2 11: 差分自编码器对比编码器模型

在辐射噪声数据增强任务中，Chen等人 [42]提出了一种基于 VAE的舰船辐

射噪声分类方法。该方法首先将真实的舰船辐射噪声信号输入到 VAE模型中，

生成大量的 VAE仿真信号；然后利用 VAE生成的仿真数据预训练卷积神经网

络分类模型；最后利用真实数据微调预训练的分类模型。实验结果表明，经过

预训练的 CNN模型的分类精度优于直接训练的 CNN模型。
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2 . 6 本章小结

本章对辐射噪声信号识别的背景知识和一些经典算法展开介绍。首先我们

介绍了辐射噪声信号的组成原理，然后我们介绍了常用的几种基于时频分析的

辐射噪声特征构建方法，接着我们介绍了基于深度学习的辐射噪声识别算法，

最后我们对用于辐射噪声数据增强的算法模型进行了介绍。
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本章主要研究辐射噪声信号识别问题。我们首先分析了现有方法的不足，

然后针对这些问题提出了一种基于帧维度注意力的深度时延网络结构，以往的

方法相比，我们设计的模型可以提取更加具有表达力的辐射噪声深度特征，从

而获得更加优秀的识别性能。

3 . 1 研究动机

在相关工作部分，我们介绍了几种基于传统手工特征的辐射噪声识别算

法，这些基于时频分析的手工特征方法具有较为完备的理论基础和可解释性，

配合上支持向量机，最近邻分类器等机器学习算法，便可以获得不错的识别性

能。但是海洋环境是复杂多变的，噪声信号的特点随着船只航行速度、天气、

海洋气候等因素也是不断变化的，有的时候用某个特征可以较好地进行识别，

但是场景变化之后，可能就需要设计新的特征了，这在一定程度上降低了此类

方法的实用性。

随着深度学习技术的发展，涌现了大量的基于深度学习的辐射噪声识别方

法。但是这些方法在模型设计上大都参考了一些通用的网络结构，少有从辐射

噪声自身特性出发，设计对应的模型结构。因此基于辐射噪声的信号特点，设

计一种基于深度学习的自动化特征提取模型，是辐射噪声识别领域急需解决的

问题。

3 . 2 基于帧维度注意力的深度时延网络

针对现有方法的不足，我们提出了一种带帧维度注意力机制的深度时延网

络模型（Time Delay Neural Network with frame level attention，TDNN-attn）。在

该模型中，我们设计了一种可以较好地捕捉辐射噪声时频特性的时延卷积模

块，该模块使用时延卷积操作来提取具有时频特性的深度特征，同时我们利用

了空洞卷积和残差连接的结构设计来降低模型训练的难度。为了解决真实辐射
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噪声数据有效信息稀疏的问题，我们还提出了一种帧维度注意力模块，该模块

通过学习不同帧维度特征之间的差异，输出对应的注意力权重，从而提高包含

丰富噪声信息的帧特征对分类结果的影响，削弱包含无效信息的帧特征对分类

结果的影响。经过实验证明，我们提出的模型相较几种经典的辐射噪声识别算

法，具有最优的识别性能。

本节我们将会对 TDNN-attn模型的设计原理进行介绍。我们首先介绍模型

的整体结构，然后对时延卷积层，帧维度注意力层以及统计池化层这三个主要

模块展开详细介绍，最后我们介绍模型的参数训练过程。

3 . 2 . 1 模型结构

TDNN-attn模型的整体结构如图 3 1所示。

图 3 1: 辐射噪声识别模型结构图

上述模型的主要模块如下：

1. 模型输入。该模型的输入为辐射噪声信号的MFCC特征，因为船只的很

多特性都隐藏在辐射噪声的低频声谱中，而 MFCC特征通过梅尔滤波器的作

用，可以加强辐射噪声中的低频窄带声谱，削弱高频连续谱，因此该特征比辐
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射噪声的时域波形更适合作为识别模型的输入。我们在实验部分也会对模型输

入对识别效果的影响进行分析。

2. 时延卷积模块。时域卷积模块的主要作用是提取辐射噪声的帧维度深度

特征。和传统的卷积结构不同，我们的采用了更大尺寸的卷积核，来捕捉更大

感受野的辐射噪声信息。同时我们在每次卷积之后添加了一个维度转置操作，

将卷积输出的特征图通道维度和宽维度进行交换。此时特征图仍然保持了时频

维度，方便我们根据数据的时频特性添加优化模块。同时为了防止由于大卷积

核导致的优化问题，我们引入了空洞卷积和残差连接的优化设计。经过实验证

明，这两个设计较好地缓解了模型优化困难的问题，提高了最终的识别性能。

3. 帧维度注意力模块。经过对辐射噪声的信号特点分析，我们发现由于采

集时间长、采集设备位置固定等原因，一段辐射噪声信号中往往会包含一些无

效的声音片段。为了削弱这部分信号对最终分类结果的影响，我们设计了一个

帧维度注意力模块。该模块通过学习不同帧维度特征之间的差异，输出对应的

注意力权重，从而提高了包含丰富辐射噪声信息的帧特征对分类结果的影响，

削弱了包含无效信息的帧特征对结果的影响。经过实验证明，帧维度注意力模

块可以较好地改善模型的识别性能。

4. 统计池化层。该模块对经过注意力模块处理过的时延卷积特征进行综

合，从帧维度的特征中得到辐射噪声整体的深度特征。考虑到辐射噪声信号的

复杂时变特性，我们采用了声纹识别算法中常用的统计池化层 [43]。统计池化层

在平均池化的基础上，还引入了方差计算来捕捉特征偏离平均值的程度。经过

实验对比，使用统计池化层可以提高模型的识别准确率。

5. 全连接模块。该部分将经过池化层处理得到的深度特征经过几个连续的

全连接层，进一步提取辐射噪声的非线性特征，然后经过一个 softmax分类器

得到不同类别的预测概率，预测概率最高的类别即为模型的预测类别。

3 . 2 . 2 时延卷积模块

众所周知，用于图像识别领域的卷积神经网络模型，都会采用大量的 3 × 3

尺寸的卷积核，因为这个尺寸的卷积核可以较好地捕获图片中的细节纹理。但

是对于船舶辐射噪声信号而言，3 × 3尺寸的卷积核却不太合适，因为辐射噪声

信号的采样频率都集中在 8kHz到 16kHz之间，此时为了获得有效的感受野大

小，需要堆叠相当深度的卷积层才能实现。这一方面为模型设计增强了难度，

同时也加大了模型训练的难度。
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一些研究学者选择将卷积神经网络模型压扁，即采用浅层、大卷积核尺寸

的模型设计来解决辐射噪声识别问题。比如 Hu等人 [16] 使用了 204 × 1、14 × 1

和 12×1大小的卷积核来提取信号特征；Shen等人 [14]也采用了大小为 100×1、

200 × 1、400 × 1和 800 × 1的卷积核来构建卷积神经网络模型。通过使用大尺

寸的卷积核，可以扩大模型的感受野，从而更加容易捕捉到信号中波形的细节

信息。但是大尺寸的卷积层产生了大量的训练参数，加大了模型训练的难度。

同时也有另外一部分学者选择使用和图像识别模型相同的小卷积核结构，

通过加深模型来提高模型的感受野。比如 Tian等人 [15] 将不同尺寸的小卷积核

提取到的卷积特征在通道维度融合，利用多尺度的卷积特征来提高深度特征的

丰富度。

我们在卷积尺寸上沿用了大卷积核的设计理念。时延卷积的结构借鉴了

Waibel等人 [44] 设计的时延神经网络结构，该网络最早提出时是用于识别人声

中不同的音素。和 Waibel等人设计的时延模块不同，我们的时延卷积本质上

属于二维卷积。图 3 2描述了时延卷积的基本工作原理，其中符号 W 代表了输

入向量的宽度，H 代表了输入向量的高度，通道数目为 1；符号 L代表了卷积

核的宽，H′ 代表了卷积核的通道数，W ′ 代表了输出向量的宽。可以看到时延

卷积的本质仍然是卷积核，但是卷积核的宽度是固定的，和输入向量的宽维度

相同。

图 3 2: 时延卷积数学原理

时延卷积和普通卷积核的计算方式几乎一致，但是在输出格式上有所不

同。我们在卷积运算的下游添加了一个矩阵转置运算，交换了卷积输出特征图

的通道维度和高维度，使得输出特征图的通道数目仍然为 1，卷积核的数目成

为输出特征图的高维度。

通过这样的设计，时延卷积得到了类似时频图的深度特征。作为时延卷积

的第一级输入，MFCC特征的宽方向描述了信号时间轴上的变化，高方向描述

了信号频率轴上的变化。经过时延卷积运算后，宽方向的特征进行了局部综
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合，而高方向的特征则进行了类似矩阵乘法的变换过程，因此输出特征图仍然

保有原始信号的时频特性。这种计算逻辑也对应了时延卷积的命名，即模型通

过延迟相加的方法，将信号的时域上的特征进行局部的综合。这样设计使得时

延卷积提取到的特征的宽方向是和信号的时域上的变化对应的，高方向是和信

号的频域上的变化对应的，这也方便了基于信号的特点来设计后续模块。

但是时延卷积由于卷积核尺寸过大，使得模型优化变得困难起来。为了解

决这个问题，我们在时延卷积结构中加入了残差连接，来缓解了由大卷积核带

来的参数优化困难；同时还引入了空洞卷积的设计，在保证卷积核感受野大小

的同时，降低模型参数。

残差连接的结构在大多数神经网络模型中都有使用，它是由 He等人 [45] 提

出的深度残差神经网络中的代表性设计，其原理图如图 3 3所示。残差连接模

块的主要作用是缓解反向传播过程中梯度消散的问题。该结构的核心思想是在

原有时延卷积基础上添加一条支路，将时延卷积的输入直接和模型的主干路提

取到的特征进行相加。

图 3 3: 残差连接简易结构

在神经网络模型训练的过程中，会通过反向传播的方法来计算需要更新的

梯度。随着网络层数的加深，由网络下游的输出层产出的损失函数在对网络上

游的参数计算更新梯度时，会通过链式法则来将逐层的输入输出引入进来，

可想而知，如果链式法则每一项的偏导值都很小，那么最终导出的更新值同
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样会变得很小，这样多次循环之后，参数的更新就会停滞，导致模型无法继续

训练。残差连接的好处在于，通过将模块的输入和输出建联起来，这样链式法

则的中间项就会多出一个常数项，从而缓解多层反向传播导致的梯度不稳定

问题。

空洞卷积 [2] 是图像语义分割和目标检测中常用的一种卷积核设计手段，它

在标准的卷积核中引入了空洞间隔，使得卷积运算涉及到的输入范围更大，如

图 3 4所示。

(a)普通卷积 (b)空洞卷积

图 3 4: 普通卷积 vs.空洞卷积 [2]

空洞卷积的引入，使得相同感受野下所需卷积核参数变少，降低模型训练

难度，同时通过在多层时延卷积中使用不同核间隔（dilation）的卷积核，可以

获取多尺度的上下文信息，有利于我们捕捉信号中的短时特征和包络特征。

3 . 2 . 3 帧维度注意力模块

通过对实验数据进行分析，我们发现一段辐射噪声数据中，船只发出的噪

声强度是不固定的。这是因为船只不是以固定的速度进行航行的，有的时候船

只会全速航行，此时发出的辐射噪声强度较大，能听到清晰的螺旋桨等噪声；

有的时候船只会进行减速，此时只能听到断断续续的机械制动装置的声音；有

的时间段内船只未运动，此时只能听到类似海浪翻涌的海洋噪声。因此加强

辐射噪声中的有效信号片段，削弱其中的海洋噪声片段，将提高模型的分类

能力。

在传统的时频分析方法中，可以通过去噪算法来解决上述问题。去噪算法

通过滤除辐射噪声中的海洋噪声，可以提高整体辐射噪声信号的信噪比，从而
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提升有效信号对分类结果的影响。小波变换阈值去噪算法是一种典型的去噪算

法，该算法流程图如图 3 5所示。

图 3 5: 小波变换阈值去噪算法

通常情况下，实际采集到的信号都是由纯净的信号和噪声构成的，而自然

界的噪声中又是以高斯白噪声为主，这些高斯白噪声大都是以随机分布的状态

充斥在信号中。当将信号转换到小波域之后，这些白噪声对应的小波系数一般

都是较小的，因此如果在小波域通过过滤掉这一小部分系数，就可以令纯净信

号的占比进一步增加，从而在重构之后得到信噪比更高的信号。因此可以通过

给小波系数施加一个区间滤波的操作来完成小波变换去噪，即当小波系数低于

某一阈值时，便将其置为 0，就可以滤除原始数据中噪声的部分。

经过上面的介绍，我们可以看到传统的去噪算法大都假设背景噪声是高斯

白噪声，同时这类算法大都使用固定的阈值完成去噪，不能根据不同的信号数

据动态调整滤波阈值或者权重。注意力机制结构是神经网络模型中的一类常见

结构，它经常被用来建模模型中输入特征对输出特征的贡献度，使得模型更加

关注某一部分的特征，从而提高该部分特征对最终识别结果的影响。注意力机

制结构主要可以分为通道维度注意力 [46]，空间维度注意力 [47]，混合注意力 [48]

等结构。为了解决传统去噪算法存在的问题，我们提出了一种帧维度注意力机

制，来加强辐射信号中有效信号对分类结果的影响。该结构和一般的空间维度

注意力结构相比，只保留了时间维度的注意力计算。由于辐射噪声信号在时间

维度上存在明显的信息分布不均匀问题，因此这样的结构设计既符合我们的数

据特点，同时也可以节约大量的计算资源。该部分的网络结构如图 3 6所示。

图 3 6中左侧虚线框内的部分就是统计池化层的部分，它计算了时延卷积

模块提取到的特征在时间维度上的平均值以及方差，并将这两个统计特征拼接

起来，作为信号的整体特征。

图 3 6中右侧虚线框内的部分我们设计了一个小的子网络结构，该模块的

输入是经过时延卷积模块之后提取到的深度特征，输出是不同帧特征的影响

因子。该模块首先将输入经过一层全连接层和 ReLu激活函数，全连接层中的

参数经过多次数据的训练，将会具有自动计算输入特征重要程度的能力。全
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图 3 6: 帧维度注意力结构图

连接层的输出紧接着经过批归一化层，来消除批训练数据引入的额外的偏差

和方差，在经过第二个全连接层和 sigmoid激活函数之后，模块输出和输入特

征向量宽维度相同的权重向量 α，它用来描述输入特征向量在时间维度上的重

要性。

因为在模型训练的初期，权重向量 α几乎是随机输出的，如果直接将其作

为不同帧特征的影响因子和特征向量相乘，将会影响模型的训练效果。因此我

们通过分布在 (0, 1)区间内的超参数 β来控制 α的影响程度，如公式 3 1所示，

通过 β我们控制了注意力模块输出对时延卷积特征图的影响，使得在模型训练

的初期，随机输出的注意力模块不会过度影响模型更新的走向。

α′ = 1 + β ∗ α (3 1)

最后我们将经过调整的 α′值和时延卷积特征图在时间维度上进行乘积，便

得到了经过注意力机制加强的帧维度特征。
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3 . 2 . 4 统计池化模块

池化模块是卷积神经网络中的一个重要结构，它通过对卷积模块提取到的

特征图进行下采样操作，得到具有浓缩分辨率的新特征图。通过使用池化模

块，可以减少模型中参数的数量，从而降低计算成本；另一方面，池化层也可

以从卷积模块输出的特征图中进一步提取有用的信息，丢弃其中无用的细节，

防止模型过拟合。

在相关工作部分，我们介绍了卷积神经网络中常用的最大池化模型。最大

池化的核心思想是从特征图的每个区域中提取具有最强激活值的部分，去除掉

其余特征值对后续分类模型的影响。因此最大池化操作可以看做是一个阶跃滤

波器，它将池化区域内低于最大值的所有特征值置为 0，如图 3 7所示。

图 3 7: 最大池化原理

最大池化层结构在图像识别模型中已经被广泛使用，但是对于辐射噪声识

别任务来说，最大池化设计存在两个问题：

1. 池化层尺寸难确定。因为和图像数据相比，辐射噪声数据规模较大，如

果采用传统 CNN结构中的池化层结构，将难以发挥最大池化提取有效信息的

作用，而如果使用大尺寸的池化层，则容易丢失掉一些有用信息。同时由于辐

射噪声数据的采样率各异，因此统一尺寸的池化结构难满足识别不同的辐射噪

声信号的需求。

2. 最大池化操作容易丢失信号的统计特征。和图像数据相比，辐射噪声的

一些统计特征，比如均值、方差、高阶统计量往往蕴含着较多的信号特性，采

用最大池化容易丢失掉这部分信息。

因此为了解决上述两种问题，我们选用了说话人识别任务中常用的统计池

化模型来作为 TDNN-attn模型的池化层。统计池化模型对时延卷积提取到的特

征在时间维度上进行综合，得到特征图在时间维度上的均值和方差，将这两个
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向量进行拼接，来作为下游全连接模型的输入。和图像任务中常用的最大池

化、平均池化等结构不同，统计池化是一种单维度操作的池化层，它只对输入

特征图的时域维度进行统计池化操作。这种设计使得对于不同长度、不同采样

率的输入数据，统计池化层都可以输出统一长度的特征向量，提高了模型的泛

用性；同时在统计池化层中，我们可以根据信号特性加入不同的统计量计算，

方便了模型的拓展。统计池化层原理如图 3 8所示，其中输出特征图中的黑色

箭头代表向量拼接操作。

图 3 8: 统计池化原理

3 . 2 . 5 模型训练

我们使用损失函数（Loss Function，loss）来度量模型预测结果和真实标签

的偏差，从而计算每轮模型更新的参数梯度，完成模型参数更新。在 TDNN-

attn模型的优化过程中，我们使用了交叉熵损失函数，其数学公式如 3 2所示，

其中符号 Nb 代表模型每轮参数更新的批次大小；Nl 代表分类任务中类别的数

目；I(·)代表指示函数，该函数的输入值为布尔值，当输入值为真时，指示函
数输出为 1，反之为 0；pic代表输出预测向量中，模型预测样本 i属于类别 c的

概率。

loss = − 1
Nb

Nb∑
i=1

Nl∑
c=1

I(yi == c)log(pic) (3 2)
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在模型训练过程中，我们使用大小为 8 的批次尺寸进行小批量梯度更

新，更新轮数为 50 轮；使用 Adam 优化器 [49] 进行参数更新，初始学习率

设置为 0.0003，使用阶梯式学习率调整策略进行学习率更新，其原理如公

式 3 3所示，其中 lr 代表学习率，γ 代表学习率衰减因子，e代表当前训练轮

次，e1, e2, · · · , en 代表预设定的阶梯列表值，函数 C(·)代表当前训练轮次 e超过

阶梯列表值中元素的个数，实验中我们将 γ值设置为 0.1。

lr = lr ∗ γC(e,e1,e2,··· ,en) (3 3)

模型参数细节如表格 3 1所示，其中 nm = 13代表 MFCC特征的阶数；nl

代表数据集中船只类别的数目；时延卷积层 TDC的参数 (k, d, c)中，k代表卷积

核的宽度，d代表空洞卷积中卷积核元素的间隔，c代表卷积核的个数；FC代

表全连接层，其参数 (i, o)中，i代表全连接输入维度，o代表全连接输出维度。

表 3 1: TDNN-attn模型参数细节

层名称 输入维度 参数 输出维度

TDC1 (1,2498,nm) (128,5,nm) (1,2498,128)

TDC2 (1,2498,128) (128, 3, 128) (1,2498,128)

TDC3 (1,2498,128) (128,1,128) (1,2498,128)

ATTN-FC1 (1,2498,128) (128,128) (1,2498,128)

ATTN-FC2 (1,2498,128) (128,1) (1,2498,1)

STAT-POOLING (1,2498,128) - (1,256)

FC1 (1,256) (256,128) (1,128)

FC2 (1,128) (128,nl) (1,nl)

3 . 3 实验结果和分析

3 . 3 . 1 实验环境设置

本文中的实验均在课题组的 GPU服务器上进行，使用 Python语言进行代

码编写，其中深度学习部分代码使用了 Pytorch框架 [50]，辐射噪声处理使用了

librosa框架 [51]。具体的服务器配置如下表 3 2所示。
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表 3 2: 实验服务器配置

配置 参数

CPU Inter Xeon E5-2678

内存 94Gb

GPU GeForce RTX 2080TI

操作系统 Ubuntu 16.04 LTS

3 . 3 . 2 实验数据分析

本次实验中我们选取了两个实测数据集：

1. 数据集 1包含了四种船只在进出港口时发出的辐射噪声信号；每类信

号的数据较少，且数目分布不均匀。由于不同的噪声数据的大小和格式不是统

一，并且采集到的数据规模较小，我们在进行实验前首先基于窗口切片法做了

实验数据的格式统一以及数据增强，该方法首先对原始时间序列按固定长度切

片，然后将切片后的数据来作为实验数据，进行训练和预测。表 3 3给出了数

据集 1经过窗口切片后的各类别数据分布，实验中我们按照 2：1的比例划分训

练集和测试集。

表 3 3: 数据集 1辐射噪声分布

信号类别 原始数据 切片后 训练集 测试集

货船 10 220 140 80

拖轮 4 88 56 32

渔船 11 242 154 88

游艇 6 127 81 46

2. 数据集 2包含了两种船只的辐射噪声信号；每类数据的数据量较多，且

分布比数据集 1更为均匀；由于环境因素，所采集的实验数据质量较差，包含

了较多的背景噪声。我们同样基于窗口切片法对实验数据进行了处理，并按照

2：1的比例划分了训练集和测试集，实验数据分布如表格 3 4所示。
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表 3 4: 数据集 2辐射噪声分布

信号类别 原始数据 切片后 训练集 测试集

小渔船 102 2124 1349 775

大货船 125 2676 1700 976

3 . 3 . 3 实验评估指标

实验中我们使用如下两个关键指标来评估模型的识别性能：

1. 识别准确率（Accuracy）。准确率描述的是测试集中，预测正确的样本

数目占所有测试集样本的比例，如公式 3 4所示，其中 Ncorrect 代表被正确分类

的测试集样本数目，Ntotal 代表所有的测试集样本数目。该指标是分类模型中最

常用的评估指标之一。

accuracy =
Ncorrect

Ntotal

(3 4)

2. ROC曲线面积（Area Under Curve，AUC）。因为 AUC指标是基于两分

类任务提出的，本文中通过一对一（one vs one）的方法来计算所有的类别对之

间的 AUC值，然后进行平均得到对应的 AUC值。AUC值是评估分类模型的

重要指标，如果两个分类模型的准确率相同，AUC值不同，AUC值大的模型

在预测的过程中，会倾向于产生更高的正确类别预测概率。在去识别一些包含

噪声的数据时，AUC值高的模型往往会有更好的识别效果。对于二分类任务来

说，AUC值的计算公式如 3 5所示。其中 i代表测试集中第 i个样本；Cpositive代

表正类，即二分类中标签值为 1的类别；ranki 代表按照正类预测概率进行从小

到大排序，样本 i所处的队列位置；M代表正类的数目；N 代表负类的数目。

auc =

∑
i∈Cpositive

ranki − M∗(M+1)
2

M ∗ N
(3 5)

3 . 3 . 4 对比实验结果

表格 3 5给出了不同的模型在两个辐射噪声信号数据集上的识别效果，除

了我们设计的模型之外，我们还使用了一些常用的时频分析算法以及深度学习

算法来作为对比。为了保证对比实验的公平性，我们采用了相同的模型输入以
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及学习策略，来训练这些识别模型。

1. MFCC+SVM。MFCC 特征作为输入，支持向量机（Support Vector Ma-

chine，SVM）作为分类器的分类模型。因为 SVM在高维特征空间难以寻找分

类超平面，实际输入分类器的是MFCC特征沿着时域的平均值。

2. MFCC+KNN。MFCC特征作为输入，最近邻分类器（K-Nearest Neigh-

bors，KNN）作为分类器的分类模型。因为 KNN模型在高维特征空间效果较

差，实际输入分类器的是MFCC特征沿着时域的平均值。

3. MLP。多层感知器（Multilayer Perceptron，MLP）是一类经典的全连接

神经网络模型。这里我们使用了Wang等人 [29] 的论文中设计的 MLP结构，该

结构的隐藏层由三个全连接层组成，每个全连接层神经元个数均为 512。

4. FCN。全卷积神经网络（Fully Convolutional Networks，FCN）是一类只

由卷积层和全连接层组成的神经网络模型，它在语义分割任务中表现出了极高

的识别质量和效率 [52]，这里我们利用 FCN模型的多层全卷积设计来构建辐射

噪声识别模型。我们使用了Wang等人 [29] 的论文中设计的 FCN结构，该结构

的隐藏层由三个卷积模块组成的，每层卷积对应的卷积核个数分别为 128，256

和 128，每个卷积模块都由卷积层、批归一化层和 Relu激活函数组成。

5. ResNet。残差连接神经网络（Residual Network，ResNet）在目标检测和

其他视觉任务中已经取得了巨大的成功 [45]，通过在卷积模块中引入残差连接的

机制，ResNet模型可以有效地扩展模型的深度，提高识别模型的表达能力。这

里我们使用了Wang等人 [29] 的论文中设计的 ResNet结构，该结构的隐藏层包

含了三个残差卷积模块，每个卷积模块内都包含了三个通过残差结构连接起来

的卷积层，它们具有相同的卷积核个数；三个残差卷积模块对应的卷积核个数

分别是 64，128，128。
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表 3 5: 辐射噪声分类实验识别率

数据集 算法 Accuracy AUC

数据集 1

MFCC+SVM 45.53% 78.25%

MFCC+KNN 69.92% 90.81%

MLP 71.14% 91.31%

FCN 73.98% 93.14%

ResNet 72.36% 93.10%

TDNN-attn 76.83% 94.51%

数据集 2

MFCC+SVM 60.99% 63.62%

MFCC+KNN 72.24% 78.90%

MLP 72.47% 81.54%

FCN 73.33% 83.51%

ResNet 75.04% 84.61%

TDNN-attn 76.81% 85.79%

通过表格 3 5的实验结果可以看到，相较于传统的时频分析方法，几种深

度神经网络模型获得了更好的识别性能，这是因为深度神经网络方法可以从复

杂的辐射噪声数据中学习到表达力更丰富的深度特征。同时，通过和其他三种

时间序列分类任务常用的深度学习方法对比，可以看到我们设计的 TDNN-attn

模型获得了最好的识别性能。其中我们的模型结构和 FCN最为相似，但是我们

采用了时延卷积层来替换传统的卷积层，这说明了时延卷积可以提取到更好反

映辐射噪声特性的深度特征。

图 3 9给出了我们设计的模型在两个辐射噪声数据集上识别结果对应的混

淆矩阵，其中左侧的图片是任务 1测试集识别结果对应的混淆矩阵，右侧是任

务 2测试结果对应的混淆矩阵。可以看到我们的方法可以较好地识别不同辐射

噪声所属船只类别，在任务 1中，识别效果最好的是渔船，任务 2中识别效果

最好的是货船。这两类船只的辐射噪声数据都有一个共同的特点，就是其对应

的实验数据较多，我们的模型可以对这两类辐射噪声特点展开充分的学习。可

以看到，实验数据的规模直接影响了模型的识别性能，因此我们将在下一章中

开展辐射噪声数据增强研究，通过生成辅助训练数据来缓解数据不足的问题。

我们将数据集 1中数据的MFCC特征和经过 TDNN模型提取到的深度特征

通过 t-SNE可视化算法 [53] 进行了降维可视化。t-SNE是一种经典的数据降维算
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(a)数据集 1混淆矩阵 (b)数据集 2混淆矩阵

图 3 9: 不同数据集的混淆矩阵结果

法，该算法可以在降维过程中保持原有数据的局部特征，因此经常被用来对高

维特征进行降维可视化。可视化结果如图 3 10所示。可以看到经过我们设计的

深度时延网络模型的特征提取之后，在新的特征空间中各个类别的类内距离和

类间距离都相较MFCC特征有了很大的提升，这也进一步证明了我们所设计的

模型分类能力的有效性和泛化性。

(a) MFCC特征散点图 (b)时延卷积特征散点图

图 3 10: MFCC特征可视化 vs.时延卷积特征可视化
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3 . 3 . 5 消融实验结果

这一部分我们对模型中的一些细节设计进行消融对比实验，来验证这些模

块的设计是否合理。

1. 模型输入的影响

我们将模型输入从MFCC特征替换为时域波形，重新在 TDNN-attn模型上

进行了实验，识别结果如表格 3 6所示。

表 3 6: 时域波形 vs.MFCC输入对比实验

数据集 输入 Accuracy AUC

数据集 1
time 69.51% 90.62%

MFCC 76.83% 94.51%

数据集 2
time 69.67% 79.48%

MFCC 76.81% 85.79%

从表 3 6中的实验结果可以看到，将输入替换为时域波形之后，TDNN-attn

的识别性能在两个数据集上都有所下降，这说明在基于 MFCC特征构建的时

频图上进行训练，有利于模型从时域和频域两个角度来捕捉不同数据之间的差

异，替换为时域波形之后模型缺乏了频域角度的信息，从而影响了识别性能。

2. 残差连接和空洞卷积的影响

为了研究时延卷积结构中，残差连接和空洞卷积这两个机制对模型的影

响，我们在 TDNN-attn模型中依次去除这两个结构设计来进行消融实验，识别

结果如表 3 7所示。
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表 3 7: 空洞卷积和残差连接结构对比实验

数据集 结构 Accuracy AUC

数据集 1

none 73.67% 91.80%

only dilated 74.88% 92.29%

only skip connection 75.50% 93.17%

dilated+skip connection 76.83% 94.51%

数据集 2

none 74.21% 83.77%

only dilated 75.39% 84.91%

only skip connection 74.41% 84.01%

dilated+skip connection 76.81% 85.79%

从表 3 7的实验结果可以看到，空洞卷积和残差连接都可以有效地提高模

型的识别性能。其中空洞卷积对模型的改进效果更明显，这是因为我们使用的

卷积核尺寸较大，空洞卷积结构可以在不影响感受野的同时，较大幅度地降低

模型参数，从而有效地降低了模型训练的难度。由于我们使用的模型结构相对

较浅，梯度不稳定的问题可能并不明显，因此残差连接的优化效果一般。

3. 池化层类型对模型的影响

为了研究使用不同的池化层对模型识别性能的影响，我们将 TDNN-attn模

型中的统计池化层（stat-pooling）依次替换为了两种常见的池化结构：最大池

化（max-pooling）和平均池化（avg-pooling）进行实验，来对比不同池化层的

实验效果，识别结果如表 3 8所示。

表 3 8: 不同池化层对比实验

数据集 池化层 Accuracy AUC

数据集 1

max-pooling 67.07% 87.93%

avg-pooling 75.61% 94.14%

stat-pooling 76.83% 94.51%

数据集 2

max-pooling 72.82% 80.30%

avg-pooling 75.16% 84.41%

stat-pooling 76.81% 85.79%

从表 3 8的实验结果可以看到，相较于图像识别中常用的最大池化和平均
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池化层，统计池化层获得了最优的识别性能。这和我们前面的理论分析是一致

的，因为统计池化层提取到的统计信息中包含了丰富的信号特征，因此基于该

模块构造出的辐射噪声整体特征具有更高的辨识度，从而可以获得更优的识别

性能。

4. 帧维度注意力层对模型的影响

为了研究我们提出的帧维度注意力层对模型识别性能的影响，我们

从 TDNN-attn 模型中删除了对应的注意力层结构进行了实验，识别结果如

表 3 9所示。

表 3 9: 帧维度注意力层对比实验

数据集 注意力层 Accuracy AUC

数据集 1
no 73.58% 93.10%

yes 76.83% 94.51%

数据集 2
no 75.50% 85.47%

yes 76.81% 85.79%

从表 3 9的实验结果可以看到，帧维度注意力层的引入可以有效地提高模

型的识别性能。这是因为帧维度注意力层可以提高输入数据中有效信号对应的

帧维度特征，削弱无效信号对应的帧维度特征，从而提高了 TDNN-attn提取到

的深度特征在特征空间的类内聚合程度，降低了误分类的情况。

3 . 4 本章小结

本章我们对辐射噪声信号识别问题展开了深入的研究。我们首先分析了现

有方法的不足，然后针对这些缺点提出了一种基于帧维度注意力的深度时延网

络 TDNN-attn。在该模型中，我们设计了一种可以较好地捕捉辐射噪声时频特

征的时延卷积模块；同时为了有效信息稀疏分布的问题，我们还提出了一种帧

维度注意力模块，该模块可以有效地提高包含丰富噪声信息的帧特征对分类结

果的影响。最后我们在两个辐射噪声数据集上展开了实验，结果显示，我们提

出的模型相较于其他辐射噪声识别算法，具有最优的识别性能。同时我们对模

型中的各个模块展开了消融实验，充分证明了这些模块对模型性能的影响。
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尽管 TDNN-attn等深度学习方法已经可以较好地识别各类辐射噪声信号

了，但是其识别性能仍然受到实验数据规模的限制。然而由于采集成本高、采

集周期长、采集方法复杂等原因，使得收集大量的船只辐射噪声数据是非常困

难的。因此开展数据增强研究，根据真实数据的特性产生更多的增强数据，对

于扩充噪声信号数据集以及提高识别算法的性能都有非常重要的研究价值。

4 . 1 研究动机

在辐射噪声识别任务的研究中，我们发现对于数据比较充足的辐射噪声信

号类型，识别模型可以较好地识别，但是那些实验数据较少的噪声信号类别，

模型则难以区分。为了解决该问题，我们考虑利用数据增强的手段，对原有的

辐射噪声训练集进行扩充，来缓解训练数据不足对模型识别性能的影响。

目前关于辐射噪声数据增强的研究相对较少，主流的方法大都是通过一

些时频分析方法，来手动在原始数据中加入可控的噪声，从而完成数据增

强 [54–57]。这类基于手工设计的数据增强方法难以在原有数据的基础上引入更多

的多样性，因此对识别模型的识别性能提升有限。针对上述方法的不足，本章

的研究旨在基于深度学习算法开发一种自动化的辐射噪声数据增强模型，通过

生成更加丰富的扩充数据，来帮助识别模型改善性能。

4 . 2 基于时延卷积的变分自编码器

本章我们构建了一种基于时延卷积的变分自编码器模型（Variational Auto

Encoder with time delay convolution，VAE-tdc），通过生成新的辐射噪声数据来

扩充训练数据。本节我们将会对 VAE-tdc的设计原理进行介绍，包括模型的整

体结构，时延卷积编码器和转置时延卷积解码器的结构设计，以及模型的参数

训练过程。
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4 . 2 . 1 模型结构

我们使用上一章提出的时延卷积单元来构建了编码器结构，同时设计

了对应的转置时延卷积解码器结构，共同组成了 VAE-tdc 数据增强模型，如

图 4 1所示。

图 4 1: 基于注意力的 VAE模型

该模型主要由下面几部分组成：

1. 模型输入。和辐射噪声识别任务相同，我们采用了辐射噪声信号的

MFCC 声学特征作为 VAE-tdc 模型的输入。在上一章的实验中我们发现，

MFCC特征作为模型输入特征，比起时域波形输入可以获得更加优秀的识别性

能；同时基于MFCC特征进行数据增强，可以产生具有丰富时频差异的增强数

据，有利于提升训练样本的多样性。

2. 时延卷积编码器。该模块首先利用时延卷积模块来提取辐射噪声的帧维

度特征，接着将特征经过帧维度注意力层进行加强。然后将帧维度特征分别输

入两个全连接模块，得到特征向量概率分布的均值 µ和方差的对数 logσ2，最

后在特征向量概率分布 N(µ, σ2)中采样得到带扰动的特征向量。

3. 转置时延卷积解码器。在该部分，我们根据时延卷积的特性设计了对

应的转置时延卷积单元，将编码器输出的特征向量输入解码器，经过逐层解码
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得到和输入数据尺寸相同的重构输出，经过训练后的重构输出便可以用于数据

增强。

4 . 2 . 2 时延卷积编码器

在上一章实验分析的图 3 10中我们可以看到，时延卷积模块可以将不同类

别的辐射噪声数据映射到一个具有较好分类间隔的特征空间，在该特征空间

中，同一类别的辐射噪声对应的特征向量之间彼此近邻，不同类别的特征向量

则相对疏远。时延卷积的这一特性可以降低在数据增强过程中，由一个类别

的数据生成具有其他类别特性数据的可能性，从而保证了数据增强模型的可

用性。

这里我们使用了和上一章相同的帧维度注意力层，用来加强有效信号对应

的时延卷积帧特征，降低那些较弱信号对应的帧特征。数学原理如公式 4 1所

示，其中 xinput代表输入注意力层的特征向量，W1和W2代表注意力层中二个全

连接层的参数，xattn 代表注意力层的输出，γ代表注意力权重的缩放因子，用

来控制 xattn 对帧维度特征的影响程度，∗代表向量乘法，⊙代表帧维度乘法，
xoutput代表经过帧维度注意力层处理过的时延卷积特征。通过引入帧维度的注意

力层设计，我们希望有效信号片段的特征可以更好地影响编码器的输出，减少

无效信号片段引起的特征空间分布漂移现象，从而防止采样特征向量偏离真实

的特征空间分布。

xfc1 = relu(W1 ∗ xinput)

xattn = sigmoid(W2 ∗ xfc1)

xoutput = (1 + γxattn) ⊙ xinput

(4 1)

和 TDNN-tdnn模型不同的是，在编码器结构中我们没有使用统计池化层

来对帧维度特征进行综合。这是因对帧维度特征进行时间维度的平均和方差计

算，会导致编码器得到的特征向量丢失较多的时域信息，使得最终生成的重构

数据和原始信号在时域上产生较大的偏差。

在 VAE-tdc 模型中，我们假设编码器得到的特征向量概率分布为正态分

布，编码器将时延卷积特征通过两个独立的全连接网络结构来计算正态分布的

两个参数：均值 µ和方差 logσ2。这里输出方差的对数而不是方差本身，是因

为正态分布的方差是正数，而全连接模型的输出是分布在 (−∞,+∞)上的。此
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时通过对数操作就可以将方差映射到 (−∞,+∞)的取值空间上。

在得到特征空间分布的均值和方差后，我们通过在正态分布 N(µ, σ2)上进

行采样来得到一个新的特征向量 z，用于输入解码器产生重构数据。由于采样

操作不是可导的，因此我们采用了 Kingma等人 [41] 提出的重参数操作来完成采

样，其原理如公式 4 2所示。重采样利用正态分布的乘积特性，通过标准正态

分布N(0, 1)中采样得到的向量 ϵ 来构建服从正态分布N(µ, σ2)的特征向量，该

过程是可导的，因此可以通过梯度下降来进行参数优化。

ϵ ∼ N(0, 1)

z = µ + σ ∗ ϵ
(4 2)

4 . 2 . 3 转置时延卷积解码器

因为时延卷积和传统卷积的计算方式不同，因此在解码器结构中，我们根

据时延卷积的特点，设计了对应的转置时延卷积，将编码器输出的特征向量逐

渐解码得到重构数据。下面我们对转置时延卷积中的关键步骤进行介绍：

1. 转置操作。首先对输入特征向量的通道维度和高维度进行交换，得到转

置特征向量。

2. 转置卷积。转置卷积操作首先将转置特征向量扩散为一个更大尺寸的

特征矩阵，然后依次将转置特征向量中的元素和转置卷积核相乘，得到一系列

转置卷积运算的中间结果。我们的转置卷积操作参考了 Dumonlin等人 [3] 的做

法，如图 4 2所示。转置卷积是转置时延卷积的关键步骤，每个转置卷积的输

出都和编码器中相应位置的时延卷积的输入具有相同的尺寸，这样多次运算之

后，就可以得到和编码器输入数据相同尺寸的重构输出。

3. 批归一化。VAE-tdc模型包含了两个深度相同的编码器和解码器结构，

因此模型深度较深，为了缓解由于多层非线性运算导致的向量分布漂移问题，

我们在每个转置卷积之后接入一个批归一化层，来对批次训练数据的特征分布

进行动态调整。

4. 残差连接。同样为了防止过拟合问题，我们在转置时延卷积的输入和批

归一化层的输出之间加入了一条残差连接支路，来缓解深层网络模型在参数更

新时出现的梯度不稳定问题。

经过转置时延卷积，我们得到了和输入MFCC特征相同尺度的重构输出，

但是此时重构输出和输入之间还存在着较大的偏差，并不能直接用于数据增
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图 4 2: 转置卷积原理图 [3]

强。通过模型训练，才能使 VAE-tdc逐渐产生和原始输入相近，同时又具有一

定多样性的增强数据。

4 . 2 . 4 模型训练

VAE-tdc模型的损失函数如公式 4 3所示，其中符号 Nb 代表模型每轮参数

更新的批次大小；∥ · ∥2 代表向量的 l − 2范数；KL(·|·)代表计算两个不同分布的
Kullback-Leibler散度，简称 KL散度，该指标反映了两个分布之间差异程度。

loss = lossrecon + lossreg

= − 1
Nb

Nb∑
i=1

∥ ⃗xrecon − ⃗xinput∥22 + KL(N(µ, σ2)|N(0, 1))
(4 3)

上述损失函数的第一部分 lossrecon 是重构误差，主要是为了惩罚模型重构

输出和输入数据之间的差异；第二部分 lossreg 是正则项，通过将特征空间分布

N(µ, σ2)和标准正态分布 N(0, 1)之间的 KL散度来作为正则项，使得编码器输

出的特征空间分布不会偏离标准正态分布过远。

在模型训练之初，损失函数中重构误差的影响较大，模型主要朝着缩小输

出和输入之间的重构误差的方向进行，此时重构误差减小，KL散度正则项处

于较大的水平；而随着模型逐渐训练，重构误差变小，此时 KL散度正则项的
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影响逐渐增大，从而加大了特征空间采样向量的噪声。此时的解码器的重构生

成数据开始逐渐变得多样化，但是受到重构误差的影响，重构输出和输入之间

的差异仍然保持在一定范围的。当模型收敛后，VAE-tdc就可以产生具有丰富

多样性的重构数据，来进行数据增强。

在模型训练过程中，我们使用大小为 8的批次尺寸进行小批量梯度更新，

更新轮数为 50 轮；使用 Adam 优化器 [49] 进行参数更新，初始学习率设置为

0.008，使用阶梯式学习率调整策略进行学习率更新，阶梯式学习率调整参数为

0.95；损失函数中，KL散度正则项的权重为 0.00025。

下面我们给出 VAE-tdc模型的参数细节，如表格 4 1所示，其中 nm 代表输

入 MFCC特征的阶数；时延卷积层 TDC和转置时延卷积层 TRANS-TDC的参

数 (k, d, c)中，k代表卷积核的宽度，d代表空洞卷积中卷积核元素的间隔，c代

表卷积核的个数；FC代表全连接层，其参数 (i, o)中，i代表全连接输入维度，

o代表全连接输出维度。

表 4 1: VAE-tdc数据增强模型参数

层名称 输入维度 参数 输出维度

TDC1 (1,2498,nm) (3,1,128) (1,2498,128)

TDC2 (1,2498,128) (3,1,128) (1,2498,128)

ATTN-FC1 (1,2498,128) (128,128) (1,2498,128)

ATTN-FC2 (1,2498,128) (128,1) (1,2498,1)

FlATTEN (1,2498,128) - (1,319744)

ENCODER-FC (1,319744) (319744,256) (1,256)

MEAN-FC (1,256) (256,256) (1,256)

NORM-FC (1,256) (256,256) (1,256)

DECODER-FC (1,256) (256, 319744) (1,319744)

RESIZE (1,319744) - (1,2498,128)

TRANS-TDC1 (1,2498,128) (1, 1, 128) (1,2498,128)

TRANS-TDC2 (1,2498,128) (1,3,nm) (1,2498,nm)
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4 . 3 实验结果和分析

上面我们介绍了 VAE-tdc的模型设计原理，在这一部分我们将会基于 VAE-

tdc以及其他数据增强方法产生的增强数据进行对比实验，研究增强数据对辐射

噪声识别性能的影响。

4 . 3 . 1 数据增强结果可视化

我们使用了下面两个基于时频分析的数据增强算法来作为对比方法：

1. 基于 MFCC特征域的数据增强。该方法参考了刘等人 [54] 的研究，他们

使用随机裁剪的方法来对辐射噪声的MFCC特征进行数据增强。该方法通过从

图片中随机选中若干个小区域范围，然后将这些区域内的像素值置为 0，来完

成MFCC时频图的信息随机裁剪。因为对于人眼来说，少量的遮挡或者图片缺

失并不影响人类视觉系统对图片类型的判断，这种随机裁剪的设计利用了人眼

的感知原理来生成增强数据。

2. 基于离散小波域的数据增强。该方法参考了 Priyadharsini等人 [55] 的研

究，他们使用了一种基于离散小波变换的方法来对水下信号进行去噪、信号增

强等操作。利用该方法的思路进行数据增强时，首先通过离散小波变换对原始

信号进行逐级分解，然后对每一步分解得到的高频信号成分添加时域随机扰

动，最后通过反向小波分解操作，将所有的小波分解信号合成得到增强信号。

因为小波分解的低频部分属于信号的粗粒度信息，对其添加扰动容易影响原始

信号的样貌，而对高频部分对应的细粒度信息添加扰动，可以在不对原始信号

造成大幅度改变的同时，引入更多的数据多样性，从而达到数据增强的目的。

图 4 3展示了上述两种方法以及 VAE-tdc模型产生的增强数据，其中第一

列是原始的辐射噪声MFCC特征，第二列是基于MFCC特征域的数据增强算法

产生的数据，第三列是基于离散小波域的数据增强算法产生的数据，最后一列

是 VAE-tdc模型产生的增强数据。从数据增强结果可以看到，对比另外两种增

强方法，VAE-tdc模型产生的增强数据和原始数据相比有了更丰富的变化，同

时增强数据中又保留了原始数据的分布特点。
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(a)原始数据

(b) MFCC特征域增强数据

(c)离散小波域增强数据

(d) VAE-tdc模型增强数据

图 4 3: 不同数据增强方法结果图

4 . 3 . 2 对比实验结果

我们在这一部分采用了上一章节中所使用了两个辐射噪声数据集进行数据

增强实验。对比实验主要分为两个阶段，数据增强阶段和模型评估阶段。在数

据增强阶段，我们分别使用三种数据增强方法对两个辐射噪声数据集的训练数

据进行数据增强，其中每个原始训练数据产生一个对应的增强数据，增强数据

的标签和原始数据相同，然后我们将生成的增强数据加入训练集，完成训练数

据扩充。在模型评估阶段，我们选取了上一章实验中识别效果最好的三种算

法模型：FCN、ResNet以及 TDNN-attn来进行实验，每个模型在经过扩充后的

训练集上进行训练，然后在测试集上进行评估，计算 Accuracy和 AUC两项指

标。数据增强实验结果如表格 4 2所示。
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表 4 2: 辐射噪声数据增强实验

数据集 算法 数据增强 Accuracy AUC

数据集 1

FCN

none 73.98% 93.14%

mfcc 74.39% 94.06%

wavelet 74.39% 93.67%

VAE-tdc 75.20% 93.44%

ResNet

none 72.36% 93.10%

mfcc 73.17% 91.81%

wavelet 74.39% 92.57%

VAE-tdc 75.61% 94.20%

TDNN-attn

none 76.83% 94.51%

mfcc 78.05% 94.80%

wavelet 78.46% 94.75%

VAE-tdc 80.90% 95.13%

数据集 2

FCN

none 73.33% 83.51%

mfcc 75.67% 83.54%

wavelet 75.39% 84.01%

VAE-tdc 75.39% 84.27%

ResNet

none 75.04% 84.61%

mfcc 75.50% 84.72%

wavelet 77.16% 85.91%

VAE-tdc 76.19% 84.68%

TDNN-attn

none 76.81% 85.79%

mfcc 78.24% 86.86%

wavelet 78.58% 87.26%

VAE-tdc 79.44% 87.88%

从对比实验结果可以看到，三种数据增强方法都不同程度地提高了辐射噪

声识别模型的性能，其中基于 MFCC域的数据增强方法对 FCN模型性能的提

升更明显，VAE-tdc算法对 ResNet和 TDNN-attn模型的提升效果更好。通过进

行数据增强实验，证明了基于数据增强来扩充训练数据有利于缓解辐射噪声

数据不足的问题；同时通过对比不同的数据增强方法的实验效果，可以看到
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VAE-tdc产生的增强数据在大多数模型上都可以更好地改善模型的识别性能，

这是因为 VAE-tdc的重构数据和真实数据之间的变化受到了重构损失函数的约

束，同时由于 VAE-tdc模型引入了非线性变换，使得生成数据相较原始数据的

变化更加自然和多样化。

为了进一步说明基于 VAE-tdc方法生成的增强扩充数据对辐射噪声分类模

型的影响，我们绘制了经过数据增强改善的 TDNN-attn模型在测试集上的混淆

矩阵，如图 4 4所示。和上一章节中的混淆矩阵结果 3 9进行对比可以发现，对

于实验数据较少的辐射噪声类别，分类模型的识别准确率有了一定的提升。这

说明通过 VAE-tdc方法来扩充辐射噪声训练数据，可以有效地缓解训练数据不

足对分类模型的影响。

(a)数据集 1混淆矩阵 (b)数据集 2混淆矩阵

图 4 4: 不同数据集的混淆矩阵结果

4 . 3 . 3 消融实验

在这一部分，我们将会对 VAE-tdc中的部分模块展开了消融实验，来研究

其对整体模型的影响。

1. 证明帧维度注意力层对模型识别性能的影响，实验结果如表 4 3所示，

该实验中我们使用 TDNN-attn作为基础的识别模型。
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表 4 3: 帧维度注意力层对比实验

数据集 注意力层 Accuracy AUC

数据集 1
no 80.14% 94.89%

yes 80.90% 95.13%

数据集 2
no 79.01% 87.23%

yes 79.44% 87.88%

从表 3 9的实验结果可以看到，帧维度注意力层的引入可以帮助 VAE-tdc

模型生成更高质量的增强数据，改善识别模型的性能。这是因为帧维度注意力

层提高了有效信号片段特征对编码器输出的影响，降低了由于无效信号片段导

致特征空间分布发生漂移的可能性。不过实验结果中帧维度注意力层的提升效

果并不大，这有可能是因为帧维度注意力层过度削弱了部分信号的特征，导致

解码器的重构输出中丢失了部分原始MFCC特征的时域特性。

4 . 4 本章小结

本章我们对辐射噪声信号数据增强展开了研究。我们首先分析了现有方

法的不足，然后针对这些缺点提出了一种基于时延卷积的变分自编码器模型

VAE-tdc。在该模型中，我们使用时延卷积层来构建编码器部分，从输入MFCC

特征中提取具有表达力的深层信息；使用转置时延卷积层来构建解码器部分，

将在特征空间采样得到的特征向量解码得到重构MFCC特征，完成数据增强。

我们在两个辐射噪声数据集上展开了实验，经过实验证明，我们提出的模型相

较于其他辐射噪声数据增强算法，可以更好地提升识别模型的性能。同时我们

还对模型中的部分模块展开了消融实验，证明了这些模块对模型性能的影响。





第五章 水下辐射噪声识别系统

在前面的章节中，我们介绍了辐射噪声信号识别的相关问题和研究方案，

为了让我们的算法可以转变为具体的工作设备，投入到生产生活中使用，在

这一章节中，我们将会讨论我们基于上述算法开发的一套辐射噪声信号识别

系统。

5 . 1 系统开发背景

随着各类海洋产业的快速发展，辐射噪声信号识别技术的应用范围越来越

广泛，渔业生产、海底勘测、以及各种调查和科学研究都涉及到对辐射噪声的

识别，如图 5 1所示。在不同的任务场景中，采集并存储各类型的辐射噪声信

号，对其完成正确识别，将会极大地提高我们日常的生产生活质量。

(a)探测鱼群规模 (b)判断货船载货量

图 5 1: 辐射噪声信号识别用途

目前市面上尚未出现集数据分析、可视化以及模型训练和预测为一体的辐

射噪声识别软件系统，为了解决上述问题，我们设计了一套包含了上述功能的

识别系统。对于输入的每一条辐射噪声信号，我们的系统都可以对其进行波形

可视化，然后完成类别标记，并将其加入对应的任务数据库中，同时我们的系

统还提供了一站式的模型训练、评估功能。下面我们将会对所设计的软件系统

展开详细的介绍。
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5 . 2 系统设计

这一部分我们首先明确了系统的需求，并基于这些需求设计了系统的整体

架构，为后续的具体模块的设计打下基础。

5 . 2 . 1 系统需求设计

在开发具体的软件系统之前，我们需要首先明确系统的功能需求，下面我

们梳理出了系统开发的几个关键需求，并针对每个需求给出了简单的原型设

计图。

1. 数据可视化和存储。在后续的识别功能开发之前，我们的系统需要具

备数据加载和可视化的能力，在输入新数据之后，用户可以通过屏幕看数据的

波形，通过扬声器来听数据的声音，从而决定这是属于哪个识别任务的哪类数

据，同时我们需要提供一个存储数据库，来保存输入系统的辐射噪声数据，该

需求的原型图如 5 2所示。

图 5 2: 数据可视化和存储需求原型图

2. 训练功能。这部分是我们的识别系统的一项重要功能，模型训练开始

时，我们需要为用户提供数据集选择、识别算法选择、预训练模型选择的选
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项，同时识别算法的一些超参数，比如训练轮数、批次大小、学习率等参数也

需要提供给用户。模型训练过程中，我们需要为用户展示损失下降曲线，测试

集上的精度变化曲线，以及模型保存的按钮，同时我们还需要为用户预留一个

文字输出窗口，方便输出一些调试信息，该需求的原型图如 5 3所示。

图 5 3: 训练需求原型图

3. 测试功能。这部分是我们的识别系统的另一项重要功能，在完成模型训

练之后，我们在测试阶段需要为用户提供测试新数据所属类别的功能，同时我

们还需要为用户预留一个文字输出窗口，方便输出一些调试信息，该需求的原

型图如 5 4所示。

5 . 2 . 2 系统架构设计

在明确了软件系统开发的需求之后，我们对系统架构进行了设计，梳理了

需要开发的功能模块，以及不同模块之间的交互，如图 5 5所示。通过架构图

可以看到，我们的系统主要需要完成三个主要的功能模块：

1. 数据存储。该模块需要设计合理的存储结构，来保存采集数据的信息；

2. 模型训练。该模块需要在后端服务器上完成模型训练，同时设计接口协

议，将训练过程中的各种信息传输给前端；
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图 5 4: 测试需求原型图

3. 数据测试。该模块需要处理任意输入长度的信号，并对其进行数据处理

和识别。

图 5 5: 系统架构设计图
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5 . 3 系统实现

5 . 3 . 1 系统开发环境

我们采用前后端分离的设计思路，通过 http 协议接口来传输数据，http

协议部分我们使用了开源的 Flask网络框架 [58] 进行接口的封装。Flask是基于

Python开发的轻量级网页应用框架，我们可以将后端的功能模块封装成对应的

http协议服务，这样使得前端可以部署在一些方便展示的设备上，比如平板电

脑、树莓派等，后端可以部署在一些计算能力比较强的设备上，比如计算服务

器上。

前端我们使用 Python语言和对应的图形界面库 PyQt5进行开发。PyQt5是

Python的一个开源图形界面开发库，它包含了大量的界面组件，同时为开发者

提供了信号机制，方便了基于 Python的图形界面开发。该部分占用系统资源较

少，因此对部署设备没有限制，可以部署在树莓派、平板电脑等展示设备上，

本文中我们基于笔记本电脑进行演示。

后端我们通过 Python语言和 Pytorch深度学习框架进行开发，利用MySQL

进行数据存储。Pytorch是一个开源的机器学习库，它为开发者提供了基于动态

图的神经网络模型搭建接口，同时还封装好了一系列常用的网络模型、损失函

数和可视化工具，便于开发和调试深度学习算法。MySQL是常用的关系型数

据库，我们这里主要是为了存储不同任务的数据集，以及标签、长度、采样率

等信息。该部分对系统的计算能力和存储能力有要求，因此需要部署在 GPU服

务器上，本文中我们将后端部署在课题组的 NVIDIA GTX 2080ti深度学习服务

器上。

5 . 3 . 2 系统功能模块

通过上面的技术架构部分，我们将整个系统划分出了三个关键功能模块，

下面我们对这三个模块的实现原理展开介绍。

1. 数据存储模块。为了方便后端在训练的时候可以快速检索到不同任务的

数据集，我们对每个任务单独建立一张 MySQL数据表，并将一些数据的关键

信息存储在表中，我们将本文中所使用的两个数据集对应的 MySQL表结构进

行可视化，如图 5 6所示。

该表结构和前后端均有交互，前端在读入新的辐射噪声数据，并完成数据
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图 5 6: 数据存储表结构

标注之后，点击存储按钮就会将该数据的信息插入对应任务数据集的表格中，

后端在进行模型训练和模型评估的时候，就会从对应的任务数据集中将数据读

出，并加载入内存，完成相应的操作。

2. 模型训练模块。当该模块工作时，后端需要完成读取数据库中的数据、

调用深度学习框架进行训练和评估、通过 https协议接口回传训练过程的损失值

以及测试精度值的任务，前端需要完成损失函数曲线和测试精度曲线展示的任

务。在该模块中，我们采用了一种前端轮询的交互方式，即前端每间隔固定时

间对 https接口进行一次访问，拿到最新的训练过程中间数据，并在图形页面上

完成渲染。前端进行一次轮询访问时，对应的 UML时序图如 5 7所示。

3. 数据测试模块。该模块需要对输入数据的类别进行预测，因为输入数据

的格式有可能和实验数据不一致，比如数据长度、采样率等，该模块会首先对

原始数据进行降采样或者升采样，使得输入数据采样率和实验数据一致，然后

将输入信号划分为若干段和实验数据相同长度的数据 x1, x2, · · · , xn。该模块首

先对上述过程产生的分段数据进行类别预测，然后通过投票法来决定测试数据

的类别，原理如 5 1所示，其中 f (·)代表用于预测数据类别的实验模型，I(·)代
表指示函数，该函数的输入变量为布尔值，当输入布尔值为真时函数输出 1，

反之输出 0，m为所有的标签的数量。

ypred = max
j∈[1,m]

n∑
i=1

I( f (xi) == j) (5 1)
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图 5 7: 训练模块 UML时序图

5 . 3 . 3 系统演示

这一部分我们会演示水下辐射噪声识别软件的几个关键功能。图 5 8展示

了数据加载时的软件界面。通过点击界面右侧的播放按钮，软件将会播放辐射

噪声的音频，同时波形部分也会滚动展示当前音频对应的时域波形，通过专业

人员进行辨别之后，选择该数据的真实标签，点击存储，就可以将该数据存入

数据库中。

图 5 9展示了模型训练时的软件界面。使用模型训练功能时，我们需要在

界面左上角选中训练模式，然后在数据集的下拉菜单中选择使用的任务数据

集。接着在界面左侧的模型下拉框中选择所使用的算法模型结构，如果需要加

载预训练模型，还可以在模型加载的地方选择对应的预训练模型参数文件路

径。选中识别模型之后，可以在训练轮数、批次大小以及学习率的下拉框中选

择具体的参数值。最后点击左下角的训练按钮，软件就会开始训练识别模型。

训练过程中，软件界面的右侧还会展示模型的损失函数变化曲线，以及当前模

型在测试集上的准确度。

图 5 10展示了测试新数据时的软件界面。在对新的信号数据进行测试时，
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图 5 8: 数据可视化页面截图

图 5 9: 识别系统训练模式截图

我们首先在左侧选中测试数据的路径，然后选中对应的实验任务，以及所使用

的识别模型和对应的预训练模型路径，点击测试就可以开始进行预测了。预测

过程中右侧会展示待预测信号的波形，同时右侧的所属类别下方的文字框中会

显示该信号的预测类别。
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图 5 10: 识别系统测试模式截图

5 . 4 本章小结

本章我们详细介绍了水下辐射噪声识别系统的设计方案和实现细节。我们

首先介绍了识别系统的开发背景，然后对系统的需求进行了汇总，详细介绍了

三个需求场景以及对应的原型图。在明确了系统需求之后，我们设计了识别系

统的系统架构，对具体的功能模块进行了划分。接着我们详细介绍了几个主要

功能模块的实现细节，最后我们使用真实的辐射噪声数据进行了系统演示，给

出了相应的系统截图。





第六章 总结与展望

水下信号识别是海洋信息技术发展的关键技术之一,该任务旨在通过构建水

下目标信号的关键特征，来完成不同类别的水下信号的分类任务。但由于水下

信号的传播容易受到复杂水体环境的影响，因此该课题一直是水声信号领域的

难题。目前，海洋信号识别大多基于时频探测特征，但该特征容易受到环境噪

声、信道衰落的影响，从而导致海洋目标信号的特征提取和识别性能受损。本

文中我们从辐射噪声信号识别问题出发，基于现代深度学习算法开发了识别模

型，并针对海洋数据规模小，难以采集的问题，提出了对应的数据增强方法。

最后我们还设计了一套识别软件系统，可以一站式地完成数据存储、模型训练

和信号识别的功能。

在辐射噪声信号识别任务中，我们详细介绍了辐射噪声信号的组成成分，

基于辐射噪声的信号特点，提出了一种带帧维度注意力机制的深度时延网络模

型 TDNN-attn。在该模型中，我们设计了一种可以较好地捕捉辐射噪声特性的

时延特征提取模块，该模块使用大尺度卷积核来提取具有时频特性的深度特

征，同时利用了空洞卷积和残差连接的结构设计来缓解大卷积核带来的优化问

题。我们还设计了一种帧维度注意力模块，该模块通过学习不同帧维度特征之

间的差异，输出对应的注意力权重，提高了包含丰富噪声信息的帧特征对分类

结果的影响，削弱了包含无效信息的帧特征对分类结果的影响，从而较好地缓

解了真实辐射噪声数据的有效信息稀疏的问题。经过在真实的辐射噪声数据集

上进行实验，我们发现 TDNN-attn算法提取到的深度特征在特征域具有较好的

区分度，同时和其他识别模型对比，其识别性能也是最优的。

在辐射噪声信号数据增强任务中，我们首先分析了现有方法的优点和不

足，然后提出了一种基于时延卷积的变分自编码器模型 VAE-tdc，通过生成新

的辐射噪声数据来扩充训练数据。该模型利用了我们在识别任务阶段开发出来

的时延卷积单元作为自编码器模型的编码器结构，通过时延卷积编码器来提取

具有丰富表达能力的特征向量。然后我们还设计了与之对应的转置时延卷积解

码器结构，该模块将特征空间采样得到的特征向量映射到数据域，产生新数据

用于数据增强。经过在数据集上进行对比实验，我们发现我们设计的 VAE-tdc
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模型可以有效地改善算法的识别性能。

在前面研究的基础上，我们设计了一套水下辐射噪声识别系统，该系统实

现了数据存储，在实验数据上进行模型训练，以及对新数据进行测试的功能。

我们针对系统的需求和架构展开了分析和设计，最终设计出来的系统可以方便

地部署在各类任务场景中，对采集到的信号类型进行存储和识别。

本文从实际的任务场景出发，针对水下信号识别问题展开了相关研究。在

本文的研究基础上，我们认为有如下几个研究方向可以继续深入：

1. 增量式的水下信号分类研究。由于水声数据的采集难度较大，在实验环

境下可以采集到的信号数据，其类别以及数据规模都有限。设计增量式的、可

持续式的水声信号识别模型，可以在实际的生产环境中不断更新和优化，具有

更好的实用价值。

2. 水下信号数据压缩研究。水声信号数据的采样点数较多，这为信号处理

和存储都带来了不小的难度。数据压缩算法的研究可以帮助识别系统降低信号

存储占用，从而提高系统响应速度，增加工作时限。
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