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连续隐马尔科夫模型在多基地目标识别中的应用∗

温 涛1,2 许 枫1† 杨 娟1 王梦宾1,2

(1 中国科学院声学研究所 北京 100190)

(2 中国科学院大学 北京 100049)

摘要 多基地声纳组网探测系统是目前大范围水下安保领域的研究热点。综合利用多基地系统中各个声纳节

点的信息进行水下目标识别是亟待解决的问题。利用传统的多传感器融合的方法进行多基地水下目标识别，

往往忽略了各声纳节点之间的相关性，效果并不理想。针对这一问题，本文提出了利用连续隐马尔科夫模型

(CHMM)进行多基地水下目标识别的方法。首先利用RELAX算法提取了目标在不同分置角上回波的强散
射点特征，组成观测向量，利用Baum-Welch方法对CHMM参数进行训练，然后计算待识别目标的特征值观
测序列在不同模型下的似然概率。对所有目标重复此过程，取概率最大值对应的目标类别为最后的识别结果。

在消声水池开展多基地模拟实验，对四类目标进行了识别，利用CHMM方法得到的多基地水下目标融合识别
率比多基地声纳下单声纳节点的最高识别率提高了 30%。
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Multi-static underwater target recognition method based on continuous
hidden Markov model

WEN Tao1,2 XU Feng1 YANG Juan1 WANG Mengbin1,2

(1 Institutes of Acoustics, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China)

(2 University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)

Abstract Netted multi-static sonar detection system is a research hotspot in the wide range of underwater
security. How to utilize each sonar node in multi-static sonar system comprehensively is a problem demanding
prompt solution. The method using traditional multi-sensor fusion neglects correlation between adjacent sonars,
and the result is unsatisfactory. To solve this problem, multi-static underwater target recognition method based
on continuous hidden Markov model (CHMM) is proposed in this paper. The strong scattering points features
obtained by RELAX as recognition features from different sonars are combined as observation vectors. Baum-
Welch method is used to train CHMM parameters. The likelihood probability of the observation sequence
of test data in different model is calculated, and the target type corresponding to the maximum value is the
recognition result. Multi-static simulation experiment is conducted in anechoic tank, and the fusion recognition
rate using CHMM method is 30% above the maximum recognition rate of single sonar node of multi-static
system.
Key words Multi-static, Target recognition, Continuous hidden Markov model, RELAX

2017-02-10收稿; 2017-05-01定稿
∗国家自然科学基金自资助项目 (11404365, 61471353)
作者简介: 温涛 (1989- ), 女, 山东莱芜人, 博士研究生, 研究方向: 信号与信息处理。
†通讯作者 E-mail: xf@mail.ioa.ac.cn



第 36卷 第 6期 温涛 等： 连续隐马尔科夫模型在多基地目标识别中的应用 513

1 引言

在大范围水域的水下安保系统中，过去多采用

单基地声纳组网的模式，仅能够得到目标的后向

散射信息。在多基地声纳组网探测系统中，声纳可

同时利用目标的前向、侧向、后向散射信息进行识

别，与单基地声纳系统相比，能够在单帧内获得更

多新的可用目标信息，识别的稳定性更高。目前，专

门针对多基地水下目标识别的研究较少。传统的

多传感器融合方法往往忽略了各节点之间的相关

性，在多基地声纳系统中的应用效果并不理想，而

多基地雷达、水下似雷目标多角度识别等相近领

域的文献对多基地水下目标识别的研究更具参考

意义。多基地水下目标识别的方法可分为两种。第

一种是提取目标在多基地下的特殊特征进行识别。

艾小峰等 [1−2]在研究雷达弹道目标一维距离像的

基础上，提取了双基地下目标一维距离像长度信

息作为目标识别的特征。文章首先对目标在不同

雷达配置情况下的散射特性建立了精确的计算模

型，再使用实际获取的数据去匹配模型，得到识别

结果，但存在两个缺点：一是复杂情况下的模型难

以精确建立，二是精确模型在不同环境下的适用性

不高、甚至失效。李晓良、陈新亮等 [3−5]对多基地

系统的目标散射特性进行了研究，使用多基地下的

前向散射特性作为特征向量用于目标识别。第二种

是提取多基地各个节点的特征进行数据融合后识

别。John Fawcett等 [6]在水下似雷目标多角度后向

散射识别的研究中，提取了目标在多个角度节点上

的图像特征 (包括亮点像素、阴影长度标准差等)，构
成组合特征向量，利用核分类器实现了对目标的识

别，但组合向量的识别效果容易受单声纳节点的影

响。J M. R. Azimi-Sadjadi等 [7]提出了一种基于多

角度后向散射信息的决策级融合识别方法，证明了

综合利用多角度信息比单角度识别具有更高的识

别率，但忽视了连续相邻角度间的互相关性。利用

目标在多角度上的后向散射信息进行数据融合识

别的方法也在文献 [8–11]得到应用。
隐马尔科夫模型 (Hidden Markov model，

HMM)是一种有效的动态模式下的识别模型。本文
首先提取了多基地声纳系统中目标在不同分置角

下的散射点特征，组成一个随分置角变化的回波特

征序列，将特征相似的节点抽象为同一个状态，完成

HMM模型的搭建和对最终目标的识别。

2 基于CHMM的多基地目标识别模型

多基地声纳系统是由相隔一定距离、且能协调

工作的一组声纳单元构成 [12]，系统中的单个 (或多
个)声源产生声波，分别部署在不同基地的接收机
接收目标的回波 [13]。双基地声纳是一种最简单的

多基地声纳系统。在多基地声纳进行目标探测时，

声源所发射脉冲的散射回波被每个声纳节点接收，

各声纳节点提取的目标特征有明显差异。图 1示出
了多基地声纳系统进行目标探测的示意图。
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图 1 基于HMM的多基地水下目标识别原理示意图
Fig. 1 Sketch map of multi-static underwater target
recognition based on HMM

在相邻的声纳节点集合中，目标散射物理特性

变化很缓慢。每一个这样的声纳节点集合可以抽

象为一个状态，将采样得到的目标状态序列认为是

“隐含”的。这样，多基地下利用多节点信息进行特
征融合的过程可以看做是一个HMM模型。

HMM参数模型由以下5个参数决定 [11]：

(1) 模型中包含的隐状态的数量为N，记N个

状态为 θ1, θ2, · · · , θN，在第 t个声纳节点时马尔科

夫链所处的状态为 qt，qt ∈ (θ1, θ2, · · · , θN )。

(2) 初始概率分布矢量π， 记为π = (π1,

π2, · · · , πN )。其中，πi = P (q1 = θi)，式中，q1

表示初始声纳节点所处的状态。

(3) 每个状态所对应的可能的观测值数量M。

记M个观测值为V1, V2, · · · , VM，记在 t个声纳节

点的观测值为Ot，Ot ∈ (V1, V2, · · · , VM )。
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(4) 状态转移概率A，记为A = (aij)N×N，其

中aij = P (qt+1 = θj |qt = θi) (1 6 i, j 6 N)。

(5) 观测值概率矩阵B，记为B = {bjk}N×M，

其中 bjk = P (Ot = Vk|qt = θj)。当观测值是从有限

的表中挑选出来的离散值时，我们在模型的每一个

状态中使用离散概率，当观测向量是连续的信号或

是向量时，尽管可以通过密码本离散化这些连续信

号，但是量化后会产生失真，所以要采用连续观测密

度的隐马尔科夫模型。

连续隐马尔科夫模型 (Continuous hidden
Markov model, CHMM)的输入矢量是连续的，不
是离散型的，需要用概率密度函数 bj(O)来表示观

测值输出概率。其中，O表示某状态下观测长度为

T的观测序列，记为O = (O1, O2, · · · , OT )。在实际

的多基地识别系统中，常使用混合高斯概率分布函

数，将多个多维高斯概率分布进行加权组合来表示

输出概率密度，表示为

bj(O) =

K∑
k=1

ωjkbjk(O), j = 1, 2, · · · , N, (1)

bjk(O) =
1

(2π)p/2 |Σjk|1/2

× exp
(
− 1

2
(O − µjk)Σ

−1
jk (O − µjk)

T
)
,

1 6 k 6 K, (2)

式 (1)∼(2)中，ωjk是混合系数，表示第k个多维高斯

概率分布的权值，满足
K∑

k=1

ωjk = 1, ωjk > 0，对于第

j个状态的第k个多维高斯概率分布，使用 bjk(O)

表示其概率密度，µjk表示其均值矢量，Σjk表示其

协方差矩阵。同时满足，

∫ ∞

−∞
bj(O)d(O) = 1，其中，

d(·) 表示对变量的微分。
在利用CHMM进行多基地水下目标识别的研

究中，重点关注CHMM的两类问题：
(1) CHMM的参数训练，即利用已知的观测序

列O和初始条件确定参数λ = (π,A,B)。

在多基地水下目标的CHMM训练过程中，利
用训练集目标的观测序列O = (O1, O2, · · · , OT )

和设置的初始条件， 通过Baum-Welch估计算
法中的重估公式求得一组新的参数λ′， 使得

P (O|λ′) > P (O|λ)，即重估得到的模型下的观
测向量的似然概率更高。重复这个过程，逐步改进

模型参数，直到满足收敛条件，最终得到训练模型。

对每一个目标都进行上述的模型训练，得到所有目

标所对应的CHMM参数。
(2) CHMM的概率计算，即计算待识别目标的

观测序列O在给定模型下的似然概率P (O|λ)。
在多基地水下目标识别时，将长度为T的观

测序列O = (O1, O2, · · ·OT )，输入到训练好的所

有CHMM模型中，计算观测序列的似然概率，即
P (O/λ) = P (O|S, λ)P (S|λ)，相当于在所有状态路
径S上求概率和。直接计算的计算量是巨大的，可

以通过前向 -后向算法将公式进行简化 [14]。如果目

标 i对应的CHMM得到观测序列的最大似然概率，
即满足P (O|λi) > P (O|λk)，∀k ̸= i，那么，就认为

待识别的特征序列属于 i目标。

3 特征提取

目标的高分辨一维距离像 (High range resolu-
tion profile, HRRP)反映了在一定的声纳视角内，
目标上散射体的声纳散射截面沿声纳视线的分布

情况，体现了散射点的相对几何关系。因此，高分辨

距离像样本包含了目标重要的结构特征 (尺寸、形
状等)，对目标的识别很有价值。一般通过采用宽带
信号 (本文采用的是LFM信号)和脉冲压缩技术来
提高声纳的距离分辨率。当声纳发射信号频率足够

高，目标回波可以看做一组独立散射中心点的回波

向量和，也就是简单散射点模型。

RELAX算法是一种用来求解简单散射点模型
参数的理想方法 [15]，它是一种非线性最小二乘松弛

算法，提取的是散射点模型的真实参数，常被用于目

标特征提取。根据理想简单散射点模型 [16]，带噪声

的声纳目标简单散射点模型可以表示为

yn =

K∑
k=1

ak exp
(

j2πRk

c
n∆f

)
+ en,

n = 0, 1, · · · , N − 1, (3)

式 (3)中，声纳节点接收的目标的回波频域数据可
以看作为K个复正弦信号的叠加。n表示回波次数，

K表示散射点个数，ak表示第k个散射点的散射强

度，Rk表示第k个散射点与参考点的距离，∆f是频

率采样宽度。设 fk =
Rk

c
∆f，表示第k个正弦信号

的频率，可以用来表征表示距离像位置信息，en 表
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示噪声。令

Y = [y0, y1, · · · , yN−1]
T,

ω(fk) = [1, exp(j2πfk), · · · , exp(j2π(N − 1)fk)]
T,

则通过最小化

c(f1, a1, f2, a2, · · · fK , aK) =

∥∥∥∥∥Y −
K∑

k=1

ω(fk)ak

∥∥∥∥∥
2

,

(4)

可得到参数{fk, ak}, 1 6 k 6 K。令

ā = [a1, a2, · · · , aK ]T,

Ω = [ω(f1),ω(f2), · · · ,ω(fK)],

这样可以得到

{fk, ak} = arg min
{fk,ak}

∥Y −Ωā∥2 , (5)

式 (5)是一个二维优化求解问题， 假设参数

(f̂k, âk)
K
i=1,i ̸=k已知，那么 yk = Y −

k∑
i=1,i ̸=k

âiω(f̂i)，

也就是将从总的信号中减去由他们重构的信号分

量得到 yk，显然，yk中只含有第k个信号分量，经过

计算，得到

āk =
ωH(fk)yk

N
|fk=f̂k

, (6)

f̂k = arg min
fk

∥∥∥∥yk − ω(fk)ω
H(fk)yk
N

∥∥∥∥2
= arg max

fk

∥∥∥∥ω(fk)ω
H(fk)yk
N

∥∥∥∥2
= arg max

fk

∥∥ωH(fk)yk
∥∥2 . (7)

因此可以将 f̂k从 yk中估计出来，然后代入

式 (6)中得到 āk的估计值。利用如下步骤进行RE-
LAX算法的特征提取：对每个声纳节点上的目标回
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图 2 提取强散射点特征后重构的HRRP和原始HRRP比对结果图
Fig. 2 Comparison diagram of reconstructed HRRP after abstracting strong scattering features
and the original HRRP
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波进行预处理，得到目标的HRRP序列，设定散射
点个数K和收敛条件，达到式 (5)中均方误差在相
邻两次迭代计算中的变化值小于给定的阈值。设

k = 1, y1 = Y，利用式 (6)和式 (7)得到 (f1, a1)。令

k = 2，利用 (f1, a1)，由式 (5) 计算出 y2，由 y2和式

(6)、式 (7)得到 (f2, a2)；由 (f2, a2)和式 (5)计算得
到 y1，由 y1和式 (6)、式 (7)得到 (f1, a1)；· · ·；重复这
个过程，反复对估值进行更新，直到满足控制收敛

条件。

利用RELAX算法提取的特征是声纳得到的目
标散射点沿距离像分布的位置信息和散射点回波

强度的信息。采用RELAX算法从数据中提取强散
射点信息重构后的信号为

Sr(n) =

K∑
k=1

ak exp(j2πfkn), (8)

式 (8)中的参数对

f1, f2, · · · , fK
a1, a2, · · · , aK

 表征了声纳目
标散射回波径向距离分布的强度和位置信息，本文

利用此特征向量对多基地水下目标进行识别。

图2反映了从圆球目标后向散射数据中提取的
原始HRRP与根据估计散射点参数重构的HRRP
的对比。从对比可以看出，利用估计的散射点特征

基本可以重构出原始HRRP序列。强散射点个数分
别取 10，20，30，50，可以看到随着选取的散射点个
数和迭代次数的增多，利用提取的散射点信息重构

的HRRP序列和根据目标回波得到的原始HRRP
序列也更加接近。散射点个数和迭代次数的增多将

导致识别特征维数也随之增多，计算复杂度和计算

时间会大幅增加。

4 实验与结果

4.1 实验布局

为了验证本文所提方法的有效性，并避免产生

多基地声纳中的声兼容问题，在消声水池进行了配

置比较简单的多基地模拟实验。采用的多基地配置

为一发多收，测量了目标在不同分置角下的目标特

性，并提取了散射点特征进行识别。实验布局如图3
所示。其中，发射换能器与目标之间的距离是9.8 m，
接收换能器与目标之间的距离是 2 m。发射换能器
和目标固定，接收换能器与转臂相连，这样就可以

得到在任意分置角上的目标回波信号。这样实验得

到的数据结果与实际一发多收多基地声纳配置得

到的数据结果一致，而且不需要同时使用多个水听

器进行测量，大大节省了实验成本。发射换能器的

垂直开角约为 10◦，可以有效避免水面及水底混响
干扰。接收节点为BK8105水听器。发射的信号是
LFM信号，中心频率为 80 kHz，带宽为 40 kHz。分
置角定义为∠SOR。图4为分置角的取值定义。
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图 3 实验装置图

Fig. 3 The experiment sketch map
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图 4 分置角定义

Fig. 4 The definition of bistatic angle

选取了四种目标进行测试，分别为携带开式呼

吸器的潜水员、水下机器人、注水圆球和实心大理

石圆柱，如图 5所示。各类目标的尺寸如下：潜水员
身高172 cm，携带的开式呼吸气瓶直径18 cm，高度
是 40 cm；机器人的长、宽、高分别为 60 cm、38 cm
和 28 cm；高度为注水圆球直径为 40 cm，大理石圆
柱的直径为10 cm，长度为37.5 cm。

4.2 CHMM状态划分
选用RELAX方法提取目标散射点强度和位置

信息 {fk, ak}后，每个声纳节点接收到的目标回波
对应一个特征向量，映射关系可表示成为AF i =

[a
(i)
1 , a

(i)
2 , · · · , a(i)k , f

(i)
1 , f

(i)
2 , · · · , f (i)

k ]T，M个声纳

节点接收的目标回波构成的特征序列映射为一

个模式特征矩阵AF = [AF1 AF2 · · · AFM ]。目

标在每一个声纳节点上散射回波不同，但是在每

一个状态内部回波变化十分缓慢，为使同一个

状态内的目标特征向量可以看作一个平稳过程，在
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(a) (b) (c) (d) 

图 5 实验目标

Fig. 5 Experiment targets

对HMM模型进行状态划分时，应该保证同一状态
内目标散射点模型近似不变。所以，当接收节点较

少且相距较远时，将每个声纳节点获得目标特征

矢量序列用一个CHMM状态来表示；当接收点较
多且相邻之间距离很小时，可能会出现相邻声纳

节点的目标特征有很大的相关性，所以可以将相邻

声纳节点的目标特征矢量进行聚类，并且用同一个

HMM状态来表示。状态数的确定是由多基地声纳
的配置方式和目标的复杂程度共同来决定的。

4.3 识别过程

综上所述，基于CHMM的目标识别算法计算
过程如下：

(1) 提取多基地声纳系统中每个声纳节点得
到的目标一维距离像的散射点强度和位置信息

{fk, ak}，得到每个目标的多基地特征向量，并组成
CHMM的训练观测值序列；

(2) 确定隐含状态数目N，根据多基地声纳的

配置方式和声纳节点数量，进行状态划分；

(3) 设置每个目标对应的CHMM的参数初值；
(4) 利用已知的观测序列和初始条件，利用

Baum-Welch训练算法对每个目标的CHMM进行
训练；

(5) 计算待识别目标的观测序列在给定模型下
的似然概率，判断待识别目标的类型。

基于CHMM的多基地目标识别算法过程如
图 6所示。

4.4 特征提取和识别结果

4.4.1 特征提取

为了同时兼顾计算复杂度和特征的有效性，本

文提取了散射点数K = 10时的 {fk, ak}特征向量
组作为识别特征，图 7为四类目标在所有声纳节点
上的散射点特征。

HRRP

HMM
RELAX

{fk,ak}

RELAX

{fk,ak}

B-W

HMM

HMM 1

HMM 2

HMM k

HRRP

P

P

Pk

图 6 基于CHMM的多基地目标识别算法流程图

Fig. 6 Flow chart of multi-static target recognition method based on CHMM
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图7清晰地显示了四类目标在不同分置角上的
强散射点分布差异。四类目标都是选取了 10个强

散射点进行特征提取。第一，从散射强度 {ak}特征
的分布上来看，注水圆球的强散射点比较集中，最
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图 7 四类目标RELAX算法特征提取

Fig. 7 Features of four targets obtained using RELAX method
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大的强度与最小的强度差距不大，而且在各个分置

角上的分布情况基本一致。其他三个目标的强散射

点就相对比较分散，而且具有各向异性。第二，从表

征散射点位置的 {fk}特征的分布上来看，圆球目标
的{fk}主要集中在77 kHz∼82 kHz之间，相对比较
集中。大理石目标只要集中在 60 kHz∼100 kHz之
间，机器人目标集中在 20 kHz∼120 kHz之间，开式
潜水员目标几乎包含了400 kHz采样率可得到的全
部信号频率，说明开式潜水员的散射点分布最为分

散，散射形状最为复杂。

所以，从上述分析中我们可以看到四类目标不

同分置角上的强散射点都具有其鲜明的特征，所以

提取 {fk, ak}特征可以很好的将上述 4类目标区分
出来。

4.4.2 识别结果

在实际的多基地声纳系统中，多基地声纳的布

局方式往往与探测范围和地形有很大的关系，19个
节点这样密集排布的可能性非常小。为了更贴近实

际应用场景，本文得到了目标在 0◦ 、30◦、60◦和90◦

(角度定义见图 4)四个声纳节点上的目标回波，并
采用一发两收、一发三收和一发四收的多基地声纳

布局方式对本文所提算法进行验证。因为本文的试

验地点是消声水池，实验数据的信噪比高。而实际

应用场景如湖泊、海洋等环境的水声信道复杂，会

使得实际目标回波与水池实验结果差异较大。本文

在回波信号中加入适当功率的带限白噪声，以使数

据更加符合实际应用场景，然后对加噪后的样本信

号进行特征提取与识别。对于前述的四类目标，每

类目标得到 150组回波样本作为训练集，另外 150
组回波样本作为测试集。为了防止识别结果出现偶

然性，对于每一类待识别目标，执行识别处理 30次，
将30次识别结果的平均值作为最终的识别结果。

图 8表示了散射点个数K = 10时提取散射点

强度和位置信息特征得到的四类目标的识别率。图

中横轴为信噪比，纵轴为识别率。黑色的线表示利

用 CHMM 将各个声纳节点的特征进行融合后得到
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图 8 四类目标的识别率结果

Fig. 8 Recognition rate of four targets
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的目标识别率，�表示采用一发四收的多基地声纳
配置，⃝表示采用一发三收的多基地声纳配置，×
表示采用一发两收的多基地声纳配置。红色的线表

示只利用一个声纳节点特征和BP (Back propoga-
tion)神经网络分类器得到的目标识别概率。在多基
地声纳系统中，可能会出现某一节点识别特征非常

明显，识别率特别高的情况，为了将单节点识别结

果与本文多基地融合识别结果进行比较，所以图中

表示的是多基地声纳系统中单个节点得到的目标

识别率的最大值。从整体上看，采用CHMM对多基
地声纳所有节点上的目标特征进行融合后的识别

效果比仅仅利用声纳节点得到的识别率有了非常

明显的提高，最高可以达到 30%左右。在信噪比为
8 dB∼20 dB时，采用一发两收、一发三收和一发四
收的多基地声纳配置情况下，得到的目标识别率会

依次升高。在信噪比为0 dB∼5 dB时，圆球目标、大
理石圆柱和开式潜水员目标依然符合这个规律，这

说明在一定信噪比条件下，随着多基地系统中声纳

节点数量的增加，目标的识别率会得到一定的提高。

5 结论

HMM是一种统计信号模型，已在语音信号处
理、故障诊断等领域得到广泛应用，本文将CHMM
理论应用于多基地水下目标的识别中，又是一种新

的尝试。本文提取的水下目标散射点特征，表征了

声纳目标散射回波路径距离向分布的强度和位置

信息，具有清晰的物理意义。本文提出的方法将各

声纳节点的目标特征进行融合，比多基地下单节点

声纳识别率的最大值提高了近30%。同时可以看到，
在一定信噪比条件下，随着多基地系统中声纳节点

数量的增加，目标的识别率会得到一定的提高。根

据本文提供的思路，在后续多基地声纳目标识别研

究中，如果变换待识别目标的姿态，利用隐马尔科夫

模型进行识别，不仅可以识别目标种类，同时可以识

别出目标姿态。
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