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摘要：采用一种基于多域特征提取的深度学习方法来实现声源被动测距。首先从声信号中提取多域特征，包

含时域波形结构特征、时域包络特征、频域谱特征和基于短时傅里叶变换的时频联合域特征；然后基于不同谱

表达计算出一组声学参数构成特征空间，在此基础上采用最大相关 -最小冗余准则选出特征空间中与声源位
置相关性高的关键特征作为模型输入；最后通过一种改进的深度神经网络实现声源距离的估计，引入自适应

矩估计优化算法进行模型训练，利用L2和Dropout正则化策略实现网络参数稀疏化。通过声速正梯度浅海环
境仿真实例对方法进行验证，对比分析了波形参数对测距性能和模型收敛速度的影响。结果表明，此方法在模

型训练过程中收敛速度较快，预测性能较稳定，在所定条件下测试集上声源信号的综合测距精确率达到 95%
以上。
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Abstract: Ranging of underwater acoustic sources is an important task in many practical applications. Deep
neural networks (DNNs) have shown outstanding performance on illustrating complex nonlinear relationships.
In terms of localization, DNNs were demonstrated to have low range estimation error under low SNR conditions.
In this study, source localization is achieved by a deep learning method based on a set of multi-domain features
extracted from sound signals. In this study, a comprehensive set of acoustic parameters are extracted from
sound signals. The waveform, energy envelope, short-term Fourier transform are first estimated from the
sound signals, based on which, the acoustic parameters are computed and used as the training data set for the
estimation of source in a DNN. Training the deep architecture is achieved by Adam optimizer and dropout for
parameter regularization with mean squared error (MSE) loss functions.
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0 引言

声源被动测距作为声呐系统的重要功能之一，

一直是水声工作者密切关注的问题 [1]。由于水声观

测信号受复杂的时、空、频变及强多途、高噪声和多

普勒效应等因素影响，传统的匹配场处理方法往往

面临计算量大和环境失配等问题。近年来，深度学

习作为基于数据驱动方式的新兴分支，以其强大的

特征提取能力和高效处理复杂、高维、非线性系统

问题的独特优势 [2]，为水声被动测距提供了一种新

思路。

深度神经网络通过大量数据样本建立高维参

数之间的复杂非线性映射，适用于物理建模困难的

问题，引发了水声研究者的关注。Lefort等 [3]通过

水箱实验研究了机器学习算法在水声目标测距中

的测距性能。Niu等 [4]利用单水听器和残差卷积神

经网络对声源进行定位。Wang等 [5]提出了一种用

于水下声源测距的深度迁移学习方法，将从仿真环

境获得的预测能力迁移到实验海域。

水声接收信号包含声源和声信道的大量信息，

其特征提取和构造是深度学习方法的关键环节。

早期特征提取通常利用信号的自相关函数和功率

谱估计，或采用时 -频分析方法来提取一些时频联
合域特征，如短时傅里叶变换 (Short-time Fourier
transform, STFT)、Wingner-Ville分布等。然而，无
论是功率谱分析还是时频分析 [6]，它们包含大量与

声源位置不相关的信息或冗余信息，在形式上维数

较大，一般无法直接应用于测距任务。而且，单一地

采用某类特征通常会丢失掉部分特征，缺乏全面性。

针对以上问题，本文设计了一种基于多域特征

提取和深度学习的方法来实现声源被动测距。首

先从声信号中提取多域特征，包含时域波形结构特

征、时域包络特征、频域谱特征和基于STFT的时频
联合域特征。然后基于不同谱表达计算出一组声学

参数构成特征空间，在此基础上采用最大相关 -最
小冗余准则 (Maximum relevance and minimum re-
dundancy, mRMR)选择特征空间中重要度高的关
键特征 (与声源位置相关性大)作为模型输入，最后
通过一种改进的深度神经网络实现声源距离的估

计。神经网络训练时采用自适应矩估计 (Adaptive
moment estimation, Adam)优化算法和均方误差
(Mean squared error, MSE)代价函数进行更新模
型参数，用L2和Dropout正则化策略实现网络参数
正则化。通过浅海环境仿真实例验证了该方法的有

效性，对比分析了波形参数对测距性能和模型收敛

速度的影响。

1 理论模型

1.1 水声信号多域特征提取

声信号的多域特征可归纳为 6类：时域波形结
构特征、时域包络特征、频域谱特征、基于STFT的
时频联合域特征、基于等效矩形带宽的听觉谱特征

和基于正弦谐波模型的谐波谱特征 [7]。每一类特征

均包含了对应谱的多种声音特性，这些特征属性无

法用单一尺度进行描述，只有在多维特征空间下才

能表示。Peeters等 [8]对这些声学特征进行总结，并

通过多维标度法提取了合适的声学参数，使之与声

信号在每个维度上的坐标呈现较大的相关性。

这些声学参数是基于不同谱表达计算的，其表

征的物理含义各有不同，而水下声源物理特征和声

场信息主要包含在信号的时域波形、频域能量分布

中。因此，本文综合了以上更符合水声信号特点的

前 4类特征，并将所对应的特征归纳为时域特征和
时频联合域特征。

1.1.1 时域特征

水声信号时域波形反映了信道对声信号传播

的畸变作用，是获取声源总体特征最直接的来源。

为了直接从时域提取特征，自相关系数是一种广泛

使用的分类特征。首先是对原始信号 s(tn)求自相
关系数，tn代表信号时刻，保留前N维的自相关系

数 (c ∈ {1, · · · , N})表示为 [9]

ρ(c) =
1

ρ(0)

Ln−c−1∑
n=0

s(tn)s(tn+c), (1)

其中，Ln是分帧时的窗长，c代表时间的滞后量。

当声源信号为瞬态声信号时，其随时间变化经历

ADSR过程，即激励阶段、衰减阶段、稳态持续阶段、
释音残响阶段，如图 1所示，其中激励阶段到衰减阶
段以信号振幅峰值处为分界点，后三阶段统称为下

降阶段。

tst tAend tDend

图 1 声信号ADSR过程
Fig. 1 ASDR process of sound signals
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声源时域信号的幅度强弱变化和接收距离的

相关性较强，为提取描述声源信号幅度变化的特征，

对原始信号 s(tn)进行Hilbert变换，然后使用截止
频率为5 Hz的三阶Butterworth滤波器对振幅信号
进行低通滤波，得到信号振幅包络 e(tn)。估计信号
的起始时间 tst、激励阶段和下降阶段的终止时间

tAend、tDend，在此基础上定义时域的 7个声学参数，
如表 1所示。其中，为了估计激励过程的时间长度，
定义对数激励时间为 [10]

LAT = lg(tAend − tst). (2)

相对应地，将激励阶段和下降阶段能量的平均时间

斜率分别定义为激励斜率和下降斜率。估计振幅包

络的最大值 emax。时间质心给出了信号能量质心所

在的时刻，其定义式为 [11]

tc =

n2∑
n=n1

tne(tn)∑
n

e(tn)
, (3)

其中，n1和n2为声信号的起始和终止时间对应的

索引号，以滤除前后的空白时间。当信号声能量大

于一定阈值γemax时，其持续时间定义为信号的有

效时间，根据许多经验性的测试，γ取 0.4性能较稳
定，见文献 [8]。除以上参数外，其余参数的公式定义
可在文献 [8]中一一得到。这些声学参数反映了声
源的各种物理属性，例如对数激励时间反映了能量

在上升过程中的时间长度，其与声源距离呈正相关，

声源距离越远，声信号需达到稳态振动的时间越长。

与波形包络相关的特征 (激励时间、时域质心等)仅
适用于瞬态信号，分析连续声信号时，应提取自相关

系数、载波信号调制和后文定义的频域特征。

表1 时域特征

Table 1 Temporal features

声学参数 符号 定义

自相关系数 AC 时域信号自相关系数

激励时间 ATT 激励过程的时间长度

衰减时间 REL 衰减过程的时间长度

对数激励时间 LAT 激励过程的时间长度的对数

激励斜率 ATK 激励阶段能量的平均时间斜率

下降斜率 DS 衰减阶段能量的平均时间斜率

时域质心 TC 信号能量包络的质心所在的时刻

有效持续时间 ED 信号能量超过设定阈值的时间

频率调制 FM 载波信号的频率

振幅调制 AM 载波信号的幅度

1.1.2 时频联合域特征

对原始信号进行STFT，把每一帧进行快速傅
里叶变换后的频域信号在时间上堆叠起来得到时

频谱ak(tm)，其中m代表帧数，k代表频点数。对

ak(tm) 进行标准化处理：

pk(tm) =
ak(tm)∑
k
ak(tm)

. (4)

令第k个频点的频率为 fk，得到谱的前四阶统计矩，

分别定义为谱质心、谱延展、谱斜度和谱峰度 [12]，对

于第m帧的频谱，表示为

SC(tm) =
∑
k

fkpk(tm),

SSP(tm) =

(∑
k

(fk − µ1(tm))2 · pk(tm)

)1/2

,

SSK(tm) =

(∑
k

(fk − µ1(tm))3 · pk(tm)

)/
µ3
2,

SK(tm) =

(∑
k

(fk − µ1(tm))4 · pk(tm)

)/
µ4
2.

(5)

除了频谱的统计特征，根据频谱的斜率特征可

以从STFT能量谱中提取谱斜率、谱衰减 [8]、谱滚

降 [13]、谱通量 [14]。最后根据线谱特征提取信号的

平坦度及谱峰度 [8]，其定义和物理含义如表 2所示。
对于第m帧，上述物理量计算公式分别为

SSL(tm) =

K
∑
k

fkak(tm)−
∑
k

fk ·
∑
k

ak(tm)

∑
k

ak(tm)

(
K
∑
k

f2
k −

(∑
k

f2
k

)2) ,

SD(tm) =
1∑

k

ak(tm)

K∑
k=2

ak(tm)− a1(tm)

k − 1
,

SR(tm)∑
f=0

a2f (tm) = 0.95

fmax∑
f=0

a2f (tm),

SV(tm) = ∆f ·
∑

k
pk(tm),

SF(tm) =
K
(∏

k
ak(tm)

)1/K
∑

k
ak(tm)

,

SCR(tm) =
K maxa

k k(tm)∑
k
ak(tm)

,

(6)

其中，∆f为信号STFT后两点的频率差，fmax为

奈奎斯特采样决定的最高频率，maxa
k k(tm)是令
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ak(tm)最大的k(tm)的值。以上参数被证实对声信
号的特征识别具有重要作用 [15]，被试信号对于它们

的变化具有较高的敏感度。

表2 时频联合域特征

Table 2 Temporal-frequency features

声学参数 符号 定义

谱质心 SC 频谱一阶统计特性，反映声音明亮度

谱延展 SSP 频谱二阶统计特性，反映频谱围绕均值的变化

程度

谱偏度 SSK 频谱三阶统计特性，反映频谱在其均值附近分

布的不对称程度

谱峰度 SK 频谱四阶统计特性，反映频谱在平均频率附近

的平坦程度

谱斜率 SSL 由线性回归方法描述的频谱幅度的下降斜率

谱衰减 SD 频谱下降时一组斜率的平均值

谱滚降 SR 下降至频谱总能量 95%时对应的截止频率

谱通量 SV 描述声信号频谱包络面积的物理量

谱平坦度 SF 频谱几何平均值和算术平均值的比值

谱波峰 SCR 频谱的最大值和算术平均值的比值

1.2 基于mRMR准则的特征选择
以上声学参数作为水声信号的输入特征并不

具有鲁棒性，不同任务 (如测距、识别)的训练集拥
有不同的最佳声学参数。在1.1节中给出的特征中，
有些特征可能是冗余的甚至是不相关的，导致机器

学习算法的效率降低、性能损失。

最大相关 -最小冗余准则 (mRMR)是一种综
合考虑特征相关度和冗余度的特征重要性评价准

则 [16]。定义互信息 I(A,B)：

I(A,B) =

∫
p(A,B) lg

(
p(A,B)

p(A)p(B)

)
dAdB, (7)

其中，变量A和B的概率密度分别是 p(A)和 p(B)，
其联合概率密度是 p(A,B)。设样本数量为m，特

征向量数量为n，特征向量fi = [f(i,1), f(i,2), · · · ,
f(i,m)]

T，I(fi,fj)为样本中第 i个和第 j个特征的相

关性，其中 i, j = 1, 2, 3, · · · , n。设Om为类别标签，

I(fi,O) 为特征与输出类别O的相关性，其中向量

O = [O1, O2, O3, · · · , Om]T。利用最大相关标准式

选择出与类别O相关性大的特征集合D：

max D,D(S,O) =
1

|S|
∑
fi∈S

I(fi,O), (8)

式 (8)中，|S|为集合S中所选特征的数量。利用
最小冗余标准式剔除特征子集S中的冗余特征的
集合R：

min R,R(S) = 1

|S|2
∑

fi,fj∈S
I (fi,fj). (9)

综合以上条件，mRMR方法计算式为

maxθ(D,R) = D − R. (10)

给定具有N − 1个特征的集合SN−1，总特征集

合为F，计算集合 {F − SN−1}中选择第N个特征

使得式 (10)中的集合θ(D,R)最大：

mRMR =

max
fj∈F−SN−1

(
I(fj ,O)−

∑
fi∈SN−1

I(fi,fj)

N − 1

)
. (11)

利用mRMR准则对特征空间进行预处理，可
以剔除冗余特征，降低计算代价，产生紧凑性和泛化

能力更强的模型。算法流程如下：

(1) 选择令相关性最大的特征 fn， 即

maxfn I(fn,O)，将所选特性特征添加到空集合

S中。
(2) 在集合S的补集中找出具有非零相关性和

零冗余的特征，如不包含，则转步骤 (4)；否则，选
出相关性最大的特征fk，即 max

fk∈SC ,R(fk)=0
I(fk,O)，

将选中的特征添加到集合S中。
(3) 重复步骤 (2)，直到S的补集中所有特征的

冗余不为零为止。

(4) 选择S的补集中互信息熵最大且具
有非零相关性和非零冗余的特征 fl， 即

max
fl∈SC

I(fl,O)/R(fl)，将选择的特征加入集合S

中。

(5) 重复步骤 (4)，直到S的补集中所有特征的
相关性为零。

(6) 最后以随机顺序添加与S无关的特征。

1.3 改进的深度神经网络模型

1.3.1 传统前馈深度神经网络

传统的前馈深度神经网络 (Feedforward deep
neural network, FF-DNN)根据内部的神经网络层
可以分为输入层 (输入声信号特征的层)、隐含层 (所
有中间层)和输出层 (输出目标距离估计值的层)。
单层网络直接相互级联，某一层的任意一个神经元

与其上一层的每一个神经元相连。其局部模型可描

述为是一个线性运算加上一个非线性转移函数。
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设深度神经网络层数为L，l是每一层的索引

号，x(l)、y(l)分别是第 l层的输入序列和输出序列，

网络的输入y(0) = x，w(l)和b(l)为第 l层的权重矩

阵和偏置向量，f(z)表示非线性转移函数。标准的
FF-DNN网络描述如下 (对于 l ∈ {0, 1, · · · , L−1层

的第 i个神经元}) [17]：x
(l+1)
i = w

(l+1)
i yl + b

(l+1)
i ,

y
(l+1)
i = f(x

(l+1)
i ).

(12)

训练模型时，利用寻优算法对距离估计的代价

函数进行迭代优化求极小值，找到合适的线性系数

矩阵w和偏置向量b：

(w∗, b∗) = arg min
w,b∈RN

J(w, b), (13)

其中，J为代价函数，通常采用输出层输出的目标距

离估计值与真实距离之间的均方误差：

J(w, b) =
1

2N

N∑
j=1

||yL
j − zj ||2, (14)

其中，N是声信号训练样本数，j是其样本索引号，

zj是对应样本的真实距离。关于上述求解优化问

题，常使用梯度下降法、共轭梯度法、拟牛顿法等数

值优化方法。由于求Hessian矩阵及其逆计算量十
分巨大，最常用的优化算法仍然是梯度下降算法。

在声源测距中，传统DNN存在以下缺陷：
(1) 测距误差较大。声源距离的代价函数可能

高度非凸，迭代过程中容易陷入局部次优解或鞍点。

(2) 算法收敛速度慢。梯度下降法的初始学习
率和调整策略需人工调节，相同的学习率被应用于

各个参数，效率低下。

(3) 模型泛化性和鲁棒性弱。全连接网络的模
型复杂度过高，参数稀疏度过低，易发生过拟合，以

至于对环境变化和信号畸变过于敏感。

要解决以上问题，提高测距性能，重点在于如

何改进寻优策略、加快收敛速度、防止过度学习。为

此，本文引入 1种自适应动态调整学习率的优化方
法和2种网络参数稀疏化技术来改进网络模型。

1.3.2 Adam优化算法
由于水下噪声、混响和水声信道的多途干扰，

目标距离的代价函数通常为非凸函数且局部次优

解，从而需要较大的学习率来跳出局部最优。然而，

当在全局最优值附近搜索时，学习率太大会导致过

度学习，降低声源测距精度。

Adam算法是一种动态调整参数学习率的自适
应优化方法 [18]。该方法通过梯度的一阶和二阶矩

估计动态调整各网络参数的学习率，在迭代过程

中通过偏差纠正使学习率维持在一定范围，从而获

得平稳的参数更新，这是解决声源测距问题的理想

方法。

设 t为迭代次数，w为待估参数，J为代价函数，

首先计算梯度的指数移动平均数mt。m0初值为 0。
综合考虑之前时间步的梯度动量，设系数β1 为指数

衰减率，有

mt = β1mt−1 + (1− β1)∇wJ(wt−1). (15)

计算梯度平方的指数移动平均数，v0初始化为0。设
系数β2为指数衰减率，有

vt = βt−1 + (1− β2)∇wJ(wt−1)
2. (16)

m、v初始化为 0会导致mt偏向于 0，因此先进行偏
差纠正再更新参数：

m̂t = mt/(1− βt
1),

v̂t = vt/(1− βt
1),

wt = wt−1 − η · m̂t/
√
v̂t,

(17)

式 (17)中，η为初始学习率。算法对更新的步长计算
从梯度均值及梯度平方两个角度进行自适应的调

节 [19]，起到提高迭代效率和测距精度的作用。

1.3.3 网络参数稀疏化

传统的DNN往往受限于特定的水声环境，对
环境变化和信号畸变过于敏感，出现过拟合现象。

具体表现在迭代过程中训练误差下降到一定程度

时，测试误差反而开始增大。为了生成泛用性强的

模型，将数据映射到网络特征后，网络特征之间的重

叠信息应尽可能少，相关性尽可能低，从而近似于标

准正交基。其主要方法是使特征产生稀疏性：稀疏

特征有更大可能线性可分，或者对非线性映射机制

有更小的依赖 [20]。

L2正则化是一种简单且有效的网络参数稀疏
化方法。在式 (14)加入惩罚项，通过惩罚因子λ控

制网络参数稀疏度：

J(w, b)

=
1

N

 N∑
j=1

∥∥yL
j − zj

∥∥2

+ λ∥{w, b}∥2
 . (18)

Dropout正则化策略是另一种神经网络稀疏化
手段，其核心在于每次权重更新迭代中，对网络的每
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一层，随机将部分节点对应的权重值置零，使得线性

系数矩阵和偏置向量达到稀疏化的效果，在一定程

度上避免过拟合的问题。引入Dropout的神经网络
描述由式 (12)变为 [17]：

r
(l)
j ∼ Bernoulli(p),

x̃(l) = r(l) · yl,

x
(l+1)
i = w

(l+1)
i yl + b

(l+1)
i ,

y
(l+1)
i = f(x

(l+1)
i ),

(19)

式 (19)中，符号 ·表示向量点乘，r(l)是一个向量，其
元素为服从伯努利随机分布的随机变量，分别以概

率P和1−P取1和0为值，参数P是每个神经元的

激活概率，通常P取 [0.5,1.0]。使用该向量对上一
层网络的输出y(l)进行采样，产生一个约减的输出

ỹ(l)用于下一次网络的输入。这个操作依次进行，从

而可以生成一个稀疏的网络结构 [17]。这种方法简

单易行、节省运算资源，且不会提升优化过程的复

杂度。改进后的DNN能够从有效的数据维度上学
习到相对稀疏的特征，达到自动提取水声信号关键

特征的效果。

2 数值仿真

通过KRAKEN声场计算工具，在声速正梯度
浅海环境参数下生成仿真数据。图2描述了本文所
使用的环境参数。

D=150 m 

ρ=1.899 g/cm3

αP=0.4477 dB/λ

zS=3 m

R=1~10 km 

zR=5 m

zR=35 m

zR=145 m

1520.0 m/s

1522.0 m/s

1679.4 m/s

图 2 环境参数

Fig. 2 Enviromental parameters

仿真数据包括连续波 (Continuous wave, CW)
在 50 Hz、150 Hz和 300 Hz的信号，线性调频
(Linear frequency modulation, LFM)信号中心频
率为 500 Hz、1000 Hz和 2000 Hz，频带宽度范围
100 ∼ 1000 Hz，信号长度 0.2 ∼ 1.0 s。将模拟接

收信号拷贝 100 份并分成 10组，每一组模拟接收信
号分别添加信噪比 (Signal-to-noise ratio, SNR)为
1 dB、2 dB、3 dB、· · ·、10 dB的高斯噪声。接收点距
离分布在 1 ∼ 10 km，深度是分布在 5 ∼ 145 m，网
络输入训练集占总样本集 80%，由 16080个样本组
成，剩余 20%的数据作为测试集，由 4020个样本组
成。对生成样本进行多域特征提取，对每一帧得到

的特征序列求统计特征，得到均值和方差，对所有帧

的自相关系数和频域特征序列求统计特征，得到所

有帧的时间均值和时间方差。最终提取到 20100个
样本的 36维特征，作为DNN网络的输入特征，特征
空间如图3所示。

0
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30

图 3 特征空间

Fig. 3 Feature space

每个特征之间并不完全独立，有些特征与声源

距离显著相关，这里根据 1.2节中的mRMR算法进
行特征选择。基于互信息的mRMR最高效和常用
的 [21]，在步骤 (4)中，输出所选特征的互信息熵作
为特征重要性的评价指标，对特征空间上所有特征

进行重要度排序，结果如图4所示。
图4中的符号和表 1、表2中一一对应，例如DS

是下降斜率，SV_Mean是对信号每一帧的谱通量
求的平均值；AC_Std是对每一帧自相关系数求的
标准差。由排序结果可见与声源距离相关性最强的

前3项特征是激励时间、下降斜率和谱通量均值，分
别代表激励阶段的时间长度、衰减阶段能量的平均

时间斜率和频谱包络面积的均值，这些物理量恰是

反映声能量在传播过程中衰减的基本物理量。通

常，为了兼顾特征集合的多样性和紧凑性，指标的阈

值不宜过大或过小，经测试这里取 0.03时，特征子
集的维度为 29，此时模型收敛性较好。最终得到与
声源距离相关性最高的 10维时域特征与 19维频域
特征。
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图 4 声学参数mRMR重要性排序
Fig. 4 The mRMR importance ordering of acous-
tic parameters

神经网络引入Adam优化算法进行网络训练，
初始学习率采用 0.03，代价函数采用MSE函数，引
入Dropout正则化处理，每次迭代神经元激活概率
取85%，初始权重由截断高斯分布模型产生，标准差
为0.1。经测试双曲正切函数、Sigmoid函数和ReLU
函数作为隐含层激活函数均未出现梯度消失现象，

其中双曲正切函数在本问题中表现的收敛速度最

快，且训练过程中未出现死神经元。隐含层激活函

数采用双曲正切函数，输出层采用 200个Softmax
节点，对应不同的距离的概率，输出值最大的节

点对应的距离为距离估计值。网络迭代次数设置

为 20000次。不同波形参数的单频信号和线性调频
信号作为发射信号训练的DNN经 20000次迭代后
在测试集上的综合测距精确率达到 95%以上，最
高达到 98%以上。以其中一组波形参数 (单频信号，
f0 = 150 Hz，zr = 35 m，SNR = 1 ∼ 10 dB)的训
练和测试结果为例，图 5为该组信号的模型训练和
测试结果。其中图 5(a)给出了训练完成后模型最终
在测试集上的距离估计结果，红线代表KRAKEN
声场模型中给定的声源距离 (即真实距离)，蓝圈
代表网络输出的估计距离；图 5(b)给出了模型
在训练集和测试集上的测量精度随迭代次数的

变化曲线。

以单频信号作为发射信号，改变发射信号

频率 (f = 50 Hz, 100 Hz, 150 Hz)和声源深度
(zS = 0 ∼ 140 m, ∆z = 20 m)，经 10000次迭
代，对比不同发射条件下的估计精确率，如图 6所
示，由图 6可见波形参数和声源深度对模型性能的
影响小，鲁棒性较好。

(a) 

(b) 
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图 5 训练和测试结果

Fig. 5 The ranging accuracy by iteration times
on validation and training sets
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图 6 不同发射频率下各个深度的测距精确度

Fig. 6 Ranging accuracy at different depths with
different transmission frequencies

以线性调频信号作为发射信号，分析模型的

收敛速度和测量精度，经 10000次迭代，对不同中
心频率 (fc = 500 Hz, 1000 Hz, 2000 Hz)、不同频
带宽度 (fband = 100 Hz, 300 Hz, 500 Hz, 700 Hz,
900 Hz)和不同时间长度 (T = 200 ms, 400 ms,
600 ms, 800 ms, 1000 ms)的信号源测距结果进行
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对比。图 7∼图 9给出了不同波形参数的信号的网
络训练损失曲线，即训练过程中随着迭代次数增大，

测试集上代价函数值的变化曲线。这里的代价函数

值为测量的均方误差，下降越快，说明模型收敛速度

越快。由此，图 7表明模型的收敛速度和测量精度
与频带宽度呈负相关，说明频带越宽所含信息越丰

富，模型训练需要的时间越长；图8表明模型的收敛
速度和测量精度与信号持续时间呈正相关，可见信

号持续时间越长，呈现出的特征越明显；图9表明模
型的收敛速度与中心频率和测量精度呈负相关，可

见浅海中低频的信号特征更加集中，高频信号的特

征更加分散，表明模型更适用于远程探测声呐。
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图 7 信号时长为 1.0 s时各频带宽度对应的网络训练
损失曲线

Fig. 7 Network training loss curve with different fre-
quency bandwidth when the signal duration is 1.0 s

3 讨论和展望

相对已有的深度学习声源测距方法，本文提出

的方法可提取信号的多域特征及对特征空间进行

筛选，有利于产生紧凑性和泛化能力更强的模型；

其次，改进了神经网络模型的寻优算法和参数稀疏

化策略，可加快收敛速度并抑制模型过拟合。然而，

机器学习是一种监督学习方法，其测距精度以建立

功能全、信息丰富的数据库为代价。对于未知的海

洋环境、时变的环境参数，需建立大量拷贝数据进

行训练并加大网络的复杂度，同时需要已知的声源

波形参数，对先验知识和计算资源有较大依赖性。
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图 8 信号频带宽度为 500 Hz时不同时间长度对应的网
络训练损失曲线

Fig. 8 Network training loss curves with different time
lengths when the frequency bandwidth is 500 Hz
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图 9 信号频带宽度为 500 Hz、时长为 1.0 s时不同
中心频率对应的网络训练损失曲线

Fig. 9 Network training loss curves with different
center frequencies when the frequency bandwidth
is 500 Hz and the duration is 1.0 s
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目前已有相关研究 [5]通过在真实海洋测试数据的

基础上扩充仿真数据，以及采用迁移学习方法来减

小深度学习方法对先验知识的依赖性。本文下一步

工作将针对海洋测试中远距离测距的实际应用场

景，通过建立数据库、优化神经网络结构、提高网络

复杂度、增加输出节点数或改进输出层标签形式、

增强自学习能力，以提升测距范围和测距分辨率。

此外，可通过对数据库进一步扩充与声源目标识别

相关的特征和标签，从而在声源被动测距的基础上

同时执行目标识别相关的任务，如估计目标材料、形

状、运动姿态等，以上需在后续工作中进一步探究。

4 结论

采用一种基于多域特征提取的深度学习方法

来实现声源测距，通过浅海环境仿真实例验证了

该方法的有效性，并分析了波形参数对测距性能和

模型收敛速度的影响。本方法构建了声信号在时、

频域的多维感知特征量，采用最大相关 -最小冗余
准则 (mRMR)提取了声源和水下声场的关键信息，
在传统深度神经网络的基础上引入自适应矩估计

(Adam)优化、L2正则化和Dropout正则化处理，提
升模型的收敛速度和泛用性。结果表明：此方法在

模型训练过程中收敛速度较快，预测性能较稳定，在

所定条件下测试集上声源的综合测距精确率可达

到 95%以上，能够实现对声源距离的有效估计。此
外，对不同发射信号训练效率的对比表明，算法性能

对波形参数和声源深度具有良好的鲁棒性，模型收

敛速度和测距精度对于带宽较小、持续时间长的瞬

态发射信号较高。训练后的模型在单次测距任务中

仅需执行毫秒级运算，可实现数据的实时处理。

本文提出采用的声源测距的深度学习方法，紧

密结合了和海洋环境、传输距离相关的声源信号时

频域多维感知特征，测试集上声源测距精度优良、可

信。未来，建立并不断更新充实功能齐全、信息丰富

的各种典型海洋环境参数、传输距离及声源信号多

域特征大数据库，进一步优化算法和自学习能力后，

本方法可望实现实时准确的水下目标被动定位、跟

踪和分类识别，是今后深入研究的目标和方向。
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⋄ 特讯 ⋄

中国共产党优秀党员、著名声学家、教育家、我国声波

测井理论的主要奠基人之一、吉林大学物理学院王克协教授

因病医治无效，于 2020年 11月 18日 9时 05分在北京逝世，
享年 83岁。

王克协教授 1938年 1月 7日生于内蒙古通辽市，原籍
辽宁大连市，1957年考入东北人民大学 (今吉林大学)物理
系，1961年加入中国共产党，1962年毕业于吉林大学物理系
理论物理专业，并留校任教。1990-1994年，王克协教授担任
吉林大学物理系主任，1991年获国务院政府特殊津贴。

王克协教授是一位兢兢业业追求科学真理的科学家，

他长期从事地声学与声测井科学研究工作，在国内最早之一

开展了声波测井理论研究，1976年成功地为石油系统举办
了当时国内最早、最系统的声波测井物理基础培训班，为国

内早期声波测井技术普及和发展做出了重大贡献。王克协

教授学术生涯中始终紧跟声波测井专业发展前沿，从声波测

井基础理论，到孔隙介质声学与井孔震电效应研究，再到多

极声测井与地层各向异性研究、声波测井信号处理与地层参

数反演研究、套管井固井质量声学检测方法研究、非线性声

学与声弹性 - 地应力预测研究等，在众多方面均有建树。他
在科研上取得的突出成绩得到了国内外同行的广泛关注和

赞许，比如渗透率的直接求取、套管井水泥胶结评价技术、地

层井孔附近应力集中分析等，在全球也只有屈指可数的几所

大学和服务公司开展如此综合性的研究。王克协教授的科

研工作大大缩短了国内声波测井研究与国外的差距，取得了

令人瞩目的研究成果，出版了《声波测井理论、方法与应用

——王克协教授科研论文选集》，极大地推动了我国声波测

井技术的创新、发展与应用。1997年，他主持的项目获吉林
省教委科学技术进步一等奖，他本人在 2019年度全国检测
声学暨第十届全国储层声学与深部钻测技术前沿联合会议

上被授予“元勋贡献奖”。

王克协教授将毕生奉献给高等教育和声波测井事业。

他领导创建吉林大学声学专业，同时积极进行专业课程建

设，先后独立开设 6门硕士、博士专业课，奠定了有吉林大
学特色的声学专业基础理论主干课程体系。他授课深入浅

出，理论结合实际，先后主讲《理论声学基础》、《声测井理论

与方法》、《孔隙介质声学》、《连续介质力学》、《非线性声学基

础》、《数字信号处理》等课程。他指导并培养博士、硕士研究

生近 50名，为国家声波测井事业培养了一大批优秀人才，他
的弟子们已在国内外相关领域中迅速成长，成为了技术专家

和科研骨干，并传承着他的敬业精神。王克协教授不仅是一

位成功的学者和导师，而且也为学生们树立了做人的榜样，

他尊重学生，处处关心学生，对于家庭困难的学生，给予极大

的鼓励和经济帮助，解除学生的后顾之忧，让学生全身心地

投入到科研中去。王克协教授育人不倦的理念、敏锐的物理

洞察、对科学探索的激情、严谨的治学态度、豁达的为人处世

风格，都给学生们留下了深刻的印象和深远的影响。

王克协教授是一位德才兼备的优秀人民教师，深受学

生、同事、同行的爱戴与尊敬。他是一位和蔼可亲、忠厚正派

的长者, 是新中国声波测井工作者们终身的老师，他的逝世
是声学界的一大损失。王克协教授虽然走了，但他的精神永

存，音容笑貌宛在，我们永远怀念他！他的高尚情操，教书育

人、坚持不懈、勇于创新的精神，我们将铭记于心，并化悲痛

为力量，为我国声波测井事业贡献力量，为实现中华民族的

伟大复兴努力奋斗！

深切缅怀王克协教授，王克协教授千古！

吉林大学 崔志文

2021年1月1日
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