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摘要　为了提高浅海水声环境多址声呐探测性能, 提出了一种多址声呐探测波形及其增强检测方法。建立了浅海回波信道模

型, 生成了浅海多址声呐回波数据; 将基于生成对抗网络 (GAN)结构的信号增强网络与基于卷积–全连接网络结构的分类网

络相结合, 引入融合梯度 (FG)训练方法, 设计了 WGAN-FG信号增强检测器; 基于 WGAN-FG信号增强检测器和传统卷积神

经网络、循环神经网络、生成对抗网络及副本相关检测器, 对浅海多址声呐回波检测性能进行了仿真分析。结果表明, 基于

深度学习的神经网络检测器相比传统的副本相关检测器具有更好的多径、多普勒和互干扰抑制能力, 同时具备目标速度识别

能力; 而在神经网络检测器中, WGAN-FG信号增强检测器在强干扰或强畸变条件下表现出更优的检测性能和目标速度判别

能力。
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Abstract    To  improve  the  detection  performance  of  multiple  access  sonar  in  shallow  water  acoustic  channels,  a  set  of  multiple

access  sonar  detection  waveforms  and  their  enhanced  detection  method  are  proposed.  The  shallow  water  target  echo  channel  is

modeled and the multiple access sonar data are generated. The WGAN-FG enhanced signal detector is designed, which consists of a

generate adversarial network (GAN) signal enhancer and a fully connected convolutional neural network (CNN) classifier, using the

fusion  gradient  (FG)  training  method.  The  detection  performances  of  shallow water  multiple  access  sonar  echoes  are  analyzed  by

simulation methods using the WGAN-FG enhanced signal detector and the traditional detectors such as the CNN, recurrent neural

network (RNN), GAN and replica correlation (RC). Simulation results show that the deep learning based neural network detectors

have better multi-path, Doppler and mutual interference suppression capabilities than the RC detector. The neural network detectors

also have the ability to measure the target speed. And the WGAN-FG enhanced signal detector has better detection performance and

target speed identification ability than the other neural network detectors under strong interference or distortion conditions.
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引言

受限于水声信道带宽窄、频率低, 以及强多径带

来的时延扩展、目标或平台运动造成的多普勒扩展

等原因, 现有的多用户探测 (MUD)在解决多水下无

人航行器 (UUV)协同探测问题时仍面临较大挑战。

文献 [1]提出了基于正交频分线性调频信号的离散

频率编码波形  (DFCW-OFD-LFM), 具有良好的自、

互相关特性、抗混响性能和较大的多普勒容限和多

址容量, 可以作为多 UUV协同探测声呐波形。传统

的宽带波形检测方法主要是匹配滤波器, 也称副本

相关 (RC)检测器。在高斯背景噪声下, 匹配滤波器

拥有最大信噪比输出, 为最优线性检测器, 但是当回

波信号具有时延或多普勒扩展时, 性能会急剧下降。

对于复杂分布信号处理问题 , 深度神经网络

(DNN)在图像、音频、自然语言处理等领域获得了

巨大成功, 并且在雷达、声呐等领域被广泛研究[2-6]。

文献 [7]使用单层以及多层感知机模型 (MLP)在目

标雷达回波分类问题上获得了较高的准确率, 文献 [8,
9]均使用了卷积神经网络 (CNN)对不同调制方式的

雷达波形进行分类, 文献 [10]使用了卷积神经网络

和循环神经网络 (RNN)对雷达跳频信号进行了检测

与识别。此外, 在环境更加复杂的声呐等领域, 学者

们研究了以生成对抗网络 (GAN)[11-12] 为代表的生成

式网络模型对失真严重的回波信号进行降噪增强 ,
文献 [13]使用了具有自编码器 (AE)结构的降噪生

成对抗网络对接收信号的时频图进行降噪增强, 并
使用 YOLOv3网络对增强后的时频图进行目标检测,
从而实现波形识别。

以上方法在雷达和声呐领域波形检测方面取得

了一定的成功, 但在多 UUV协同探测方面, 一方面

由于水声环境更加复杂, 存在更强的多径、多普勒效

应, 另一方面水声信道频带资源有限, 不同回波信号

极易相互干扰, 影响检测性能。为了进一步提高多

址声呐探测性能, 本文在基于正交频分线性调频信

号的离散频率编码波形基础上, 提出了多重正交离

散频率编码波形, 并基于浅海信道模型, 仿真生成了

多 UUV协同探测场景下的回波数据。引入 WGAN
(Wasserstein GAN)结构 [14], 结合融合梯度 (FG)训练

方法 , 设计了 WGAN-FG信号增强检测器。基于不

同信噪比、信干比、目标速度、多径数目下的仿真数

据对WGAN-FG信号增强检测器及 CNN、RNN、GAN
等结构人工神经网络检测器和副本相关 (RC)检测

器进行了仿真分析和性能评估。 

1　多址声呐探测波形

多 UUV协同探测时 , 各 UUV之间探测波形的

干扰需尽可能小, 受限于水声信道多径引起的时延

扩展与目标相对运动产生的多普勒扩展, 时分多址

(TDMA)与频分多址 (FDMA)波形性能和应用场景

受限, 因此将码分多址 ( CDMA)作为本文的研究对

象。传统码分多址波形有二进制相移键控 (BPSK)
波形和离散频率编码波形 (DFCW)等, 而 BPSK波形

多普勒容限较小, 不太适合运动探测场景[1], 本文着

重讨论 DFCW-OFD-LFM波形。为了增强 DFCW-
OFD-LFM波形特征 , 并提高其多址容量和正交性 ,
本文在 DFCW-OFD-LFM波形基础上, 提出了多重正

交 DFCW-OFD-LFM波形。 

1.1　多址声呐探测波形信号模型
 

1.1.1　DFCW-OFD-LFM波形信号

将 OFD-LFM的载频调制方式与使用了 Costas
跳频编码的 DFCW调制方法相结合 , 得到 DFCW-
OFD-LFM信号, DFCW-OFD-LFM信号模型为 

sDFCW_OFD_LFM(t) =
1
√

T
rect

( t
T

) N∑
n=1

sn(t− (n−1)Tp),

sn(t) = rect
(

t
Tp

)
ej2π[ f0t+ 1

2 kt2+(cn−1)∆ f t],

rect
( t
α

)
=

 1, 0≤t≤α,

0,其他,
(1)

sn n N T

Tp = T/N

cn f0 k

∆ f = M/Tp rect (t/α)

α

其中,    表示第    个子波,    表示 Costas码阶数,    为

总的信号脉冲宽度 ,     为每个子波的脉冲宽

度,    为第 n 阶 Costas码元,    为信号起始频率,    为

子波 LFM信号的斜率 , 子波间的单位频率间隔

 , M 为正交频率间隔系数,    为矩形

窗函数,    为矩形窗宽。 

1.1.2　多重正交 DFCW-OFD-LFM 波形信号

在 DFCW-OFD-LFM信号使用 Costas跳频码对

频率进行调制的基础上, 引入另一组对斜率进行调

制的跳频码和对相位进行调制的跳频码得到多重正

交 DFCW-OFD-LFM信号。引入多组正交码能够使

波形获得更好的互相关性能和自相关性能。表达式

如下: 

sMO_DFCW_OFD_LFM(t) =
1
√

T
rect

( t
T

) N∑
n=1

pnsn(t− (n−1)Tp),

sn(t) = rect
(

t
Tp

)
ej2π[ f0t+ 1

2 qnkt2+(cn−1)∆ f t], (2)

2 期 许彦伟等: 一种多址声呐探测波形增强检测方法 487

 



pn qn其中,    为调制相位的双极性正交二进制序列,    为

调制斜率的双极性二进制序列 , 其他参数定义同

式 (1)。 

1.2　浅海回波信道模型

s (t)在理想水声信道下, 回波仅表示为发射信号  

衰减和时延后与噪声的叠加: 

sr(t) = αs(t−τ0)+n(t), (3)

α

τ0 n (t)

其中,    为衰减因子, 表示总的传播损失引起的信号

衰减,    表示双程传播时延,    表示信道中的背景

噪声。而在实际的海洋环境中, 通常存在海面反射,
海底反射以及海面海底多重反射, 从而产生多径效

应, 引起回波波形的时间扩展。

τD τSS1 τBB1

等温层型简化浅海水声信道模型示意图如图 1
所示, 其中 D为直达波信道, SS1 为海面一次反射信

道, BB1 为海底一次反射信道, SB1 为海面海底一次

反射信道, BS1 为海底海面一次反射信道。由此可对

各个信道的时延以及时延差进行建模, D信道、SS1
信道、BB1 信道的双程时延   ,    ,    分别为 

τD =
2
√

R2+ (h2−h1)2

c
, (4)

 

τSS1 =
2
√

R2+ (h1+h2)2

c
, (5)

 

τBB1 =
2
√

R2+ (2h−h1−h2)2

c
. (6)

忽略强度较小的海底海面一次及多次反射信道回波,
等温层型简化浅海多径信道下回波信号可建模为 

sr (t) =αDs (t−τD)ejφD +αSS1 s
(
t−τSS1

)
ejφSS1 +

αBB1 s
(
t−τBB1

)
ejφBB1 +αDSS1 s

(
t−τDSS1

)
ejφDSS1 +

αSS1Ds
(
t−τSS1D

)
ejφSS1D +αDBB1 s

(
t−τDBB1

)
ejφDBB1 +

αBB1Ds
(
t−τBB1D

)
ejφBB1D +αSS1BB1 s

(
t−τSS1BB1

)
ejφSS1BB1+

αBB1SS1 s
(
t−τBB1SS1

)
ejφBB1SS1 +n(t), (7)

αD αSS1 αBB1其中,    ,    ,    分别为回波信号经过信道 D、信

道 SS1 和信道 BB1 的同信道往返回波幅度因子 ,

αDSS1 αSS1D αDBB1 αBB1D αSS1BB1 αBB1SS1

τD τSS1 τBB1

τDSS1 τSS1D τDBB1 τBB1D τSS1BB1 τBB1SS1

φD φSS1 φBB1

φDSS1

φSS1D φDBB1 φBB1D φSS1BB1 φBB1SS1

 ,     ,     ,     ,     ,     分 别 为

D到 SS1 信道、SS1 到 D信道、D到 BB1 信道、BB1

到 D信道、SS1 到 BB1 信道和 BB1 到 SS1 信道的异

信道往返回波幅度因子。    ,     ,     分别为 D信

道、SS1 信道和 BB1 信道的同信道往返回波时延 ,
 ,     ,     ,     ,     ,     分别为 D到

BB1 信道、 SS1 到 D信道、D到 BB1 信道、BB1 到

D信道、SS1 到 BB1 信道、BB1 到 SS1 信道的异信道

往返回波时延。   ,    ,    分别为信道D、信道 SS1
和信道 BB1 的同信道往返回波最终相位跳变,    ,

 ,    ,    ,    ,    分别为 D到 SS1 信
道、SS1 到D信道、D到BB1 信道、BB1 到D信道、SS1
到 BB1 信道、BB1 到 SS1 信道的异信道往返回波最

终相位跳变。

若目标存在速度为 v 的运动 , 假设声呐平台静

止, 令目标接近声呐时速度为正, 目标运动方向与目

标反射回波方向存在夹角时, 引起多普勒效应的等

效速度为目标运动速度在回波方向上的投影。当信

道中存在多径时, 每条多径回波多普勒效应的等效

速度为目标运动速度在各多径反射回波方向上的投

影, 考虑多普勒效应后的回波信号可建模为 

sr (t) =αD
√
ηDs (ηD(t−τD))ejφD+

αSS1
√
ηSS1 s

(
ηSS1 (t−τSS1 )

)
ejφSS1 +

αBB1

√
ηBB1 s

(
ηBB1 (t−τBB1 )

)
ejφBB1 +

αDSS1
√
ηDSS1 s

(
ηDSS1 (t−τDSS1 )

)
ejφDSS1 +

αSS1D
√
ηSS1Ds

(
ηSS1D(t−τSS1D)

)
ejφSS1D+

αDBB1

√
ηDBB1 s

(
ηDBB1

(
t−τDBB1

))
ejφDBB1 +

αBB1D
√
ηBB1Ds

(
ηBB1D

(
t−τBB1D

))
ejφBB1D+

αSS1BB1

√
ηSS1BB1 s

(
ηSS1BB1 (t−τSS1BB1 )

)
ejφSS1BB1 +

αBB1SS1

√
ηBB1SS1 s

(
ηBB1SS1 (t−τBB1SS1 )

)
ejφBB1SS1 +n(t),

(8)

ηD = (c+ vD)/(c− vD) ηSS1 = (c+ vSS1 )/(c− vSS1 )

ηBB1 = (c+ vBB1 )/(c− vBB1 )

ηDSS1 = (c+ vD)/(c− vSS1 ) ηSS1D = (c+ vSS1 )/

(c− vD) ηDBB1 = (c+ vD)/(c− vBB1 ) ηBB1D = (c+ vBB1 )/

(c− vD) ηSS1BB1 = (c+ vSS1 )/(c− vBB1 ) ηBB1SS1 = (c+ vBB1 )/

(c− vSS1 )

vD vSS1 vBB1

式 中 ,     ,     ,
 分别为回波信号经过信道

D、信道 SS1 和信道 BB1 的同信道往返回波多普勒

压缩因子 ,     ,   
 ,     ,   

 ,    ,  
 分别为回波信号经过 D到 SS1 信道、SS1 到

D信道、D到 BB1 信道、BB1 到 D信道、SS1 到 BB1

信道和 BB1 到 SS1 信道的异信道往返回波多普勒压

缩因子。    ,     ,     分别为目标运动速度在信道

D, 信道 SS1 和信道 BB1 方向上的分量: 

vD = vcos(ψD), ψD = tan−1

(
h2−h1

R

)
, (9)

 

 

海面

海底

声呐

平台

目标

h
1

h
2

R

h

SB1 SS1

D

ΨBB1

BS1
BB1

图 1    等温层型简化浅海多径信道模型
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vSS1 = vcos(ψSS1), ψSS1 = tan−1

(
h1+h2

R

)
, (10)

 

vBB1 = vcos(ψBB1), ψBB1 = tan−1

(
2h−h1−h2

R

)
. (11)

 

1.3　波形特征分析

以多重正交 DFCW-OFD-LFM信号为研究对象,
分别基于宽带模糊函数和时频特性分析 , 对多

UUV协同探测场景下波形信号进行波形特征分析,
波形基本参数设置如表 1所示。
 
 

表 1    发射波形参数设置

fs (kHz)采样率  40 T (ms)信号总脉宽  100

fl (kHz)信号起始频率  10 Bs (kHz)子信号带宽  1.64

fh (kHz)信号终止频率  15 ∆ f (kHz)子信号频率间隔  0.56

B (kHz)信号总带宽  5 Tp (ms)子信号脉宽  14.29
  

1.3.1　宽带模糊函数

UUV探测波形为宽带波形, 因此使用宽带模糊

函数分析波形特征。宽带模糊函数表达式为 

ψ(τ,η) = |χ(τ,η)|2 = | √η ∫ s(ηt)s∗(t+τ)dt|2,

η =
c+ v
c− v

, (12)

τ η s∗ (t) s (t)其中,     为时延,     为多普勒压缩因子,     表示  

的共轭。

图 2为 DFCW-OFD-LFM波 形 和 多 重 正 交

DFCW-OFD-LFM波形的宽带模糊函数。多址波形

互模糊函数反映了不同地址波形之间在不同时延与

多普勒下的相关特性。图 3为 DFCW-OFD-LFM波

形和多重正交 DFCW-OFD-LFM波形的互模糊函

数 。 由 图 2可 见 ,  DFCW-OFD-LFM和 多 重 正 交

DFCW-OFD-LFM信号均具有较尖锐的相关峰值与

一定的多普勒容限, 而多重正交 DFCW-OFD-LFM信

号拥有更低的时延旁瓣。由图 3可见 , 不同多址编

码 DFCW-OFD-LFM信号的最大互相关峰和不同多

址编码多重正交 DFCW-OFD-LFM信号的最大互相

关峰均为−10 dB左右。 

1.3.2　时频特征分析

对于频率成分随时间变化的波形信号, 通过时

频分析方法可以有效地反映出信号频率特征随时间

的变化趋势。经时频分析后得到的时频图, 与时域

信号相比拥有更加稀疏的特征, 这样稀疏的特征更

加有利于神经网络尤其是具有卷积结构的神经网络

进行处理。时频分析通常采用短时傅里叶变换: 

STFT(t,ω) =
w −∞
+∞

s(τ)g(t−τ)e−jωτdτ, (13)

s (t) g (t)其中,    表示原始信号,    为窗函数, 窗函数表示

在时间域上对信号进行截断的函数, 其选取对短时

傅里叶变换的结果有很大影响 [15]。文献 [16]指出 ,
在时频图上频率分辨单元与时间分辨单元尺寸的乘

积不小于一个常数, 较长的窗长度可以获得很好的

频率分辨力, 但时间分辨力会有所下降, 而较短的窗

获得较好时间分辨力时牺牲了一定的频率分辨力。

图 4为同一多重正交 DFCW-OFD-LFM信号在
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窗长分别为 1.6 ms和 6.4 ms短时傅里叶变换下得到

的时频图 , 窗类型为 Bohman窗 [17], FFT点数为 256,

窗孔重叠大小为 32。对比图 4(a)和图 4(b)可知, 信

号在较短窗长短时傅里叶变换下的时频图, 频率维

度上图像主瓣很宽, 频率分辨能力较差, 而每个子波

间隔处边缘很锋利, 有较高的时间分辨能力; 当窗长

变长时, 频域分辨能力变好, 而每个子波间时间边缘

较模糊, 存在拖尾现象, 其时间分辨能力变差。

pn cn qn图 5为 4组不同编码 (   ,     ,     )下多重正交

DFCW-OFD-LFM波形时频图。图 6展示了图 5(a)

波形在不同目标速度下多普勒效应引起的畸变, 其

在时间轴上出现了尺度压缩, 而频率轴上出现了频

率展宽。图 7为 3条多径、相邻径时延分别为 10 ms

和 20 ms时, 图 5(a)波形回波的时频图。
 

2　多址声呐波形增强检测器设计

为提高多 UUV协同探测场景下声呐检测性能,
在文献 [13]提出的 LSGAN信号增强检测器基础上,
将基于生成对抗网络结构的信号增强网络与基于卷

积–全连接网络结构的分类网络相结合, 引入融合梯

度训练方法 , 设计了 WGAN-FG 多址声呐波形增强

检测器。 

2.1　生成对抗网络 (GAN)

GAN [11] 是一种生成式模型, 用于生成与训练数

据, 其结构包括一个生成器和一个判别器, 判别器用

于区分真实数据与生成器生成的数据, 生成器则负

责生成尽可能接近真实数据的数据使判别器无法区
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分。GAN的优化目标: 

min
G

max
D

V(D,G) =Ex∼pdata(x)[log D(x)]+

Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))], (14)

G (z)

G (z)

其中 , D 为判别器网络参数 , G 为生成器网络参数 ,
x为真实数据, z为服从特定分布的随机变量。生成

器网络 G 将随机变量 z映射到与 x尽可能相似的分

布, 而判别器 D 则负责区分    的分布是否与 x足

够相似并由此对 G 进行训练 , 最终使 D 无法区分

 与 x。GAN作为一种生成模型 , 可以在原始信

号失真的情况下, 根据失真信号有限的信息量结合

训练时获得到的先验信息对失真信号进行增强恢复,
检测器对恢复后的信号进行检测从而获得更好的检

测性能。

在 GAN训练过程中, 判别器 D 的性能过好或者

过差都会导致生成器 G 无法很好的训练。为此人们

提出了诸多改进方法 , 其中 WGAN-GP[14] 在不增加

复杂度的基础上很好地提高了训练的稳定性。

WGAN-GP去掉了输出层的 sigmoid函数, 并将原本

的交叉熵损失函数修改为仅有判别器输出值期望

的 Wasserstein损失函数, 修改后的 WGAN的损失函

数为 

LossG = −Ez∼pz(z)[D(G(z))],
LossD = Ez∼pz(z)[D(G(z))]−Ex∼pdata(x)[D(x)]+

λEx̂∼pdata(x̂)[(||∇x̂D(x̂)||2−1)2], (15)

Ez∼pz(z)[D(G(z))]其中 ,     表示判别器对生成器输出值

Ex∼pdata(x)[D(x)]

λEx̂∼pdata(x̂)[(||∇x̂D(x̂)||2−1)2]

进行判别后结果的期望值 ,     表示判

别 器 对 真 实 值 进 行 判 别 后 结 果 的 期 望 值 , 而
 为梯度惩罚 (GP)项 , 是对

判别器梯度的正则化, 其目的是约束判别器参数满

足 1-Lipschitz条件, 从而使其损失函数能够成立。 

2.2　WGAN-FG 信号增强检测器

z x
x̂ =G (z)

WGAN-FG信号增强检测器的结构如图 8所

示 , 其中 Conv表示卷积 ,  BN表示批归一化 (Batch
Normalization), MaxPool为最大池化, ReLU为激活函

数 ,  ConvTranspose为卷积转置 ,  MSE为均方误差。

由图 8可知 , 整个检测器中包括降噪生成器 (De-
Noise Generator), 判别器 (Discriminator)以及识别器

(Classifier)三部分。降噪生成器负责将含有干扰噪

声以及多径的畸变信号    映射至原始信号    的分布

得到    。降噪生成器采用了编码器–解码器

(Encoder-Decoder)结构 , 在编码器中 , 畸变信号的特

征被逐层提取, 并通过降低特征图尺寸的方式对其

特征进行降维, 以限制其分布空间大小, 降低过拟合

的概率。解码器具有和编码器相对称的结构, 通过

将提取到的特征进行逐层恢复。编码器与解码器层

间跳跃连接, 可使解码器增强信号特征、抑制干扰与

噪声特征, 并在最后生成抑制噪声与干扰的增强回

波信号。判别器采用卷积–全连接网络结构, 用于区

分降噪生成器所生成数据的分布与真实数据分布的

近似程度, 并对其进行打分。分类器同样采用卷积–
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全连接结构, 用于判断经过降噪生成器增强后信号

中是否包含目标回波, 并对其多普勒特征进行识别,
从而实现对目标速度的分辨 , 分类器输出层采用

Softmax作为激活函数, 将输出表示为各个类别的概

率值, 并根据概率最大的类别作为分类结果。在训

练过程中, 降噪生成器与判别器交替训练, 判别器训

练时需要区分降噪生成器增强后的信号与真实数据

的分布差异, 而降噪生成器需要生成与真实数据分

布相近的增强信号, 使判别器无法区分。降噪生成

器与判别器采用了 Wasserstein损失 , 同时对判别器

增加了梯度惩罚正则项, 避免判别器训练速度过快

导致降噪生成器的训练梯度消失而无法训练。

降噪生成器的损失函数如式 (16)所示, 其中包

含了判别器对降噪生成器结果进行判别的损失项 ,
以及与真实数据间误差的二范数, 对二范数的优化

可以很好促进降噪生成器干扰成分的拟合。此外还

结合了分类器的损失函数, 其反向传播的梯度与降

噪生成器自身损失函数的梯度相结合得到融合梯度

后对降噪生成器进行训练。通过优化分类器损失 ,
可以促进降噪生成器在信号增强过程中保留有利于

分类器识别的特征, 从而提升检测性能。 

LossG(z, x, label) = −Ez∼pz(z)[D(G(z))]+∑
i

ωi||G(z)− x||2+LossC[C(G(z)), label], (16)

x z
ωi

LossC

−Ez∼pz(z)[D(G(z))]

其中,    为无失真信号,    为接收到的失真回波信号,
 为不同类别下的误判风险率 , 用于虚警率控制。

D 为判别器网络, C 为分类器网络,    为分类器损

失函数 ,     为判别器对降噪生成器结

∑
iωi||G(z)− x||2果进行判别的损失,    为不同类别降噪

生成器输出值与真实误差二范数的加权和。

分类器和判别器损失函数如式 (17)所示, 其中

分类器损失函数采用 Multi-Focal-Loss, 该损失函数

可以调整不同类别的权重。通过增加无目标信号类

别数据对应损失项的权重, 降低虚警率和误检率。 

LossD(z, x) = Ez∼pz(z)[D(G(z))]−Ex∼pdata(x)[D(x)]+
λEx̂∼pdata(x̂)[(||∇x̂D(x̂)||2−1)2],

LossC(z, label) = −
∑

i

ωiyi log(pi), (17)

label= [y1,y2, · · ·,yi, · · · ] [p0, p1, · · ·,
pi, · · · ]
其中 ,     为样本标签 ,   

 为分类器预测结果。 

3　仿真性能分析

为了评估神经网络检测器的检测性能, 基于多

重正交离散频率编码波形和时频扩展信道模型, 对
多 UUV协同探测声呐回波进行了建模、仿真和数据

生成, 共仿真生成 158400条训练数据, 数据信号特性

依据设定比例随机生成 , 其中包括 37.5%的无目标

回波信号数据和 62.5%的目标回波畸变数据 , 无目

标 回 波 信 号 数 据 包 含 60%纯 高 斯 噪 声 数 据 与

40%高斯噪声参杂干扰波形数据。目标回波畸变信

号 数 据 包 括 0 kn,  15 kn,  19 kn,  23 kn,  27 kn,  31 kn,
39 kn, 43 kn, 47 kn, 51 kn共 10种不同目标速度类别

的数据, 目标运动方向为接近声呐方向, 每种速度类

别回波受到以当前类别速度为中心±2范围内均匀分

布的速度引起的多普勒效应影响, 信噪比在−30 dB,

 

MSE

or
WGAN 

Loss

Multi-Focal

Loss

True

or

false

Velocity

class

−1

Conv+BN+ReLU 

Conv+BN+MaxPool+ReLU

ConvTranspose(Stride 2)+

BN+LeakyReLU

ConvTranspose(Stride 1)+
BN+LeakyReLU

降噪生成器

判别器

分类器
全连接网络

梯度反向传播
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−25 dB,  −20 dB,  −15 dB,  −10 dB,  −5 dB,  0 dB,  10 dB,
15 dB, 20 dB下等比例分布, 多径数在 0~3条下等比

例分布, 每条多径时延服从 [0, 0.1] s的均匀分布, 衰
减因子服从 [0,1]的均匀分布。所有检测器的输入均

为回波数据经短时傅里叶变换后尺寸为 48 × 126的

时频图, 输出为 11种类别标签, 其中 1种表示未检测

到目标回波信号标签, 其他 10种分别表示不同多普

勒速度目标回波信号标签, 当输入数据被判断为“未
检测到目标回波信号”时, 则分类为无目标信号; 当
输入数据中被判断为“目标回波信号”时, 则根据其

多普勒特征对多普勒速度进行分类。评估检测率时,
仅考虑输入数据中是否包含目标信号, 而不考虑对

目标信号分类是否正确, 评估测速准确率时则对速

度类别分类的正确率进行分析; 虚警率为在仅有高

斯噪声数据输入情况下, 检测器将其分类为目标回

波信号的概率, 误检率为输入数据为高斯噪声参杂

干扰波形时, 被判断为目标回波信号的概率。根据

上述定义 , 对神经网络检测器的 F1分数、虚警率、

误检率, 以及多种场景下的检测率和测速准确率进

行测试, 同时比较神经网络检测器与传统副本相关

检测器的检测性能。 

3.1　神经网络检测器结构及参数介绍

本 文 研 究 的 神 经 网 络 检 测 器 有 CNN-FCN、

GRU-FCN、WGAN和 WGAN-FG信号增强检测器。

其中, GRU网络为循环神经网络的一种, 已广泛用于

音频信号处理领域, 其具体结构可参考文献 [18]。为

方便计算卷积后特征图尺寸, 输入时频图尺寸为 48 ×
128, 通道数为 2, 分别为时频图的实部和虚部。

CNN-FCN检测器包括 11层卷积层、6层转置卷积层

和 3层全连接层 , 池化层均采用窗口 2 × 2、步长为

2的最大池化 (Max Pooling), 卷积层间设有批归一化

(Batch Normalization)层 [19], 全连接层间采用概率为

0.2的 Dropout;  GRU-FCN检测器将 3层 GRU[18] 堆

叠后与全连接层 (FCN)结合设计 , 输入为时频图沿

时间维度划分后逐列送入检测器, 每一列是长度为

48点的表征瞬时频率的复向量, 将实部与虚部拼接

后得到 96点长的实向量 , 循环 126次后将整张时

频图送入检测器 , 最终得到分类结果 ;  WGAN与

WGAN-FG信号增强检测器采用了相同的网络参数,
以更好地对比融合梯度训练对网络性能的增益。其

结构如图 8所示, 降噪生成器包括由 6层卷积层组成

的编码器和 6层转置卷积层组成的解码器。编码器

中所有卷积层步长均为 1, 卷积层间设有批归一化

层 , 每经过两层卷积层后进行一次最大池化 (Max

∑
iωi||G(z)− x||2

−Ez∼pz(z)[D(G(z))]

LossD(z, x)

LossC(z, label)

Pooling), 进行下采样, 池化层窗口均为 2 × 2, 步长均

为 2。解码器采用步长为 2和步长为 1的转置卷积

层组合进行升采样 , 转置卷积层间设有批归一化

层。编码器的每一个下采样层和上采样层间采用跳

跃连接。判别器和分类器采用相同的网络结构, 包
括 5层卷积层和 3层全连接层, 卷积层间设有批归一

化层和窗口为 2 × 2、步长为 2最大池化层, 全连接层

间设有概率为 0.2的 Dropout。图 9为 WGAN-FG网

络在训练过程中各项损失函数变化趋势, 其中生成

器均方损失函数对应式 (16)中的  

项 , 生 成 器 判 别 损 失 函 数 则 对 应 式 (16)中 的

 项 , 判别器损失函数对应式 (17)中
的    , 分类器损失函数对应式 (17)中的

 。分类器损失函数和生成器均方损失

函数均逐渐下降, 生成器判别器损失与判别器损失

函数由于生成对抗网络自身特性, 在经起初的震荡

之后也逐渐平稳, 各个损失函数均随训练逐渐收敛。
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图 9    WGAN-FG网络在训练过程中各项损失函数变化趋势
  

3.2　信号增强性能分析

图 10—图 13为降噪生成器以图 5(a)为目标波

形、以图 5(b)(c)(d)等其他 UUV波形为干扰波形的

增强效果图。其中图 10展示了信噪比 10 dB、信干

比 5 dB、无多径影响时的信号增强效果, 图 11展示

了信噪比−10 dB、信干比−5 dB、无多径影响时的信

号增强效果 , 图 12展示了信噪比 10 dB、信干比

5 dB、多径条数为 3时的信号增强效果 , 图 13展示

了在仅存在干扰与噪声时降噪生成器对干扰与噪声

的抑制效果。

由图 10可知 , 在较小的干扰与噪声下 , 降噪生

成器能够很好的对目标信号进行增强, 得到清晰的

目标信号时频图。图 11显示在较强的干扰与噪声

下, 原始信号时频图已经几乎无法识别出目标信号,
降噪生成器增强后的信号时频图虽有一定的畸变与

残缺 , 但整体上仍然保留了目标信号的主要特征。

图 12显示存在多径时原始目标信号时频图十分模
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糊, 很难分辨出目标信号的特征, 而经过降噪生成器

增强后, 目标信号时频图得到了明显增强, 虽然存在

一定的畸变 , 但仍然清晰地反映出目标信号的特

征。图 13显示当信号时频图中不存在目标信号、仅

有干扰信号和噪声时, 降噪生成器能够很好地对干

扰与噪声进行抑制, 从而降低检测器误检的概率。
 

3.3　虚警率分析

虚警率为在纯噪声数据输入时检测器误判为存

在目标回波信号的概率。测试使用蒙特卡罗方法 ,
首先生成 4000点长度的高斯噪声序列 , 然后根据

1.3节的参数对其进行短时傅里叶变换, 得到噪声时

频图 , 最后经过神经网络识别后统计其分类结果。

 

0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
1.0

1.2

1.4

(a)

0

0.5

1.0

0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
1.0

1.2

1.4

(b)

0

0.5

1.0
×104 ×104

频
率

 (
H

z)

频
率

 (
H

z)

时间 (s) 时间 (s)

图 10    信噪比 10 dB、信干比 5 dB、无多径影响时回波信号时频图  (a) 原始回波信号; (b) 增强回波信号
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图 11    信噪比−10 dB、信干比−5 dB、无多径影响时回波信号时频图  (a) 原始回波信号; (b)增强回波信号
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图 12    信噪比 10 dB、信干比 5 dB、多径数为 3时回波信号时频图  (a) 原始回波信号; (b)增强回波信号
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图 13    仅存在噪声与干扰信号时频图  (a) 原始噪声和干扰; (b)噪声与干扰抑制
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每种网络测试的蒙特卡罗仿真次数都为 61400。
RC检测器检测门限由与神经网络相近的虚警率获

取, 各检测器虚警率统计结果如表 2所示。
 
 

表 2    虚警率统计结果

模型 WGAN -FG WGAN CNN-FCN GRU-FCN RC

虚警率 0.31% 0.32% 0.32% 0.30% 0.31%
  

3.4　干扰条件误检率分析

误检率即输入数据为高斯噪声参杂干扰波形数

据时, 检测器误判为存在目标信号的概率, 误检率测

试使用了仿真生成的 102400条高斯噪声参杂干扰波

形数据 , 干噪比在−30~20 dB下等概率分布。图 14
为不同干噪比下各神经网络检测器和传统 RC检测

器的误检率统计结果。
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图 14    不同干噪比下各神经网络检测器误检率统计结果
 

由图 14可见, 所有神经网络检测器误检率均控

制在 0.1以下, WGAN-FG信号增强检测器误检率均

在 0.05以下, 其中神经网络检测器在−25~−15 dB干

噪比下的误检概率较高, 更小或更大干噪比时误检

率都更低。这表明, 在较大干噪比下, 干扰信号特征

明显, 基于神经网络的检测器能够有效识别干扰信

号, 干噪比很小时, 噪声完全淹没干扰信号, 干扰信

号不易对检测器造成影响。而在干噪比处于

−25~−15 dB时, 容易出现干扰信号与目标信号相似

的部分特征被神经网络提取、而干扰信号与目标信

号有差异的特征被噪声淹没的现象, 此时神经网络

检测器有较高的误检率。对于 RC检测器, 当干噪比

小于−5 dB时, 其误检率很低, 当干噪比逐渐变大到

0 dB时, 误检率迅速上升至 1附近。所以, 当干噪比

大于 0 dB时 ,  RC检测器很难抑制基于多重正交

DFCW-OFD-LFM波形信号的多 UUV协同探测声呐

波形互扰, 而对于神经网络检测器, 无论干噪比多大,
都能够很好地抑制多 UUV声呐波形互扰。 

3.5　检测性能分析

αD αSS1

αBB1

×

基 于 仿 真 数 据 和 RC检 测 器 对 WGAN-FG、

WGAN、CNN-FCN和 GRU-FCN四种神经网络检测

器性能进行评估 , 各检测器的虚警率如表 2所示。

仿真数据包括 1组无干扰、无多径目标回波数据 ,
1组无干扰、时频双扩展目标回波数据, 以及 6组不

同信干比时频双扩展目标回波数据。时频扩展信道

根据 2.2节的回波信号模型在不同目标距离下进行

建模 , 模型其他参数设定为海深 200 m, 目标深度

150 m, 声呐深度 100 m, 直达信道 D和水面一次反射

信道 SS1 的最终回波幅度因子    和    都为 0.2506,
海底一次反射信道 BB1 的最终回波幅度因子    为

0.1253, 目标测试回波为直达信道方向回波 , 包括

1条直达信道双程回波和 2条多径回波, 各信道回波

最终相位跳变在 [0, 2π]均匀分布。在以上条件下仿

真生成 8组测试回波数据 : 无干扰、无多径回波数

据 , 无干扰、目标距离 500 m回波数据 , 信干比

20 dB、目标距离 500 m回波数据 , 信干比 20 dB、目

标距离 2000 m回波数据 , 信干比 0 dB、目标距离

500 m回波数据, 信干比 0 dB、目标距离 2000 m回波

数据, 信干比−20 dB、目标距离 500 m回波数据和信

干比−20 dB、目标距离 2000 m回波数据。每组数据

都包含 0 kn,  15 kn,  19 kn,  23 kn,  27 kn,  31 kn,  39 kn,
43 kn, 47 kn, 51 kn共 10种不同速度类别数据 , 每种

速度类别数据都包含−30 dB, −25 dB, −20 dB, −15 dB,
−10 dB, −5 dB, 0 dB, 10 dB, 15 dB, 20 dB等不同大小

信噪比数据 , 每种信噪比有 512条数据 , 共计 8 

56320条测试数据。基于这些数据, 对各神经网络检

测器的 F1分数、检测性能、速度识别准确率进行了

测试评估, 并在无干扰信号时与 RC检测器性能进行

比较。 

3.5.1　F1分数分析

F1分数 (F1 Score)是统计学中用来衡量二分类

或多任务二分类模型精确度的一种指标, 同时兼顾

了分类模型的精确率和召回率, 可看作是模型精确

率和召回率的一种调和平均。其取值为 0~1, 在同一

组测试数据下 , 越接近 1表明模型精确度越高。其

表达式为 

F1 = 2
pr

p+ r
, (18)

p其中,    为查准率 (precision), 定义为在测试数据某一

类别中分类正确的样本个数与所有分到该类的样本
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r

p r

个数的比例;     为召回率 (recall), 定义为在测试数据

某一类别中分类正确的样本个数与该类别样本总个

数的比例。对于多分类问题 , 采用 Macro-F1与

Micro-F1进行评价 ,  Macro-F1为对每个类别计算

F1后进行平均得到, Micro-F1为计算出所有类别总

的查准率    与召回率    , 并计算 F1。WGAN-FG、

WGAN、CNN-FCN、GRU-FCN四种检测器的 Macro-
F1和 Micro-F1如表 3所示 , WGAN-FG信号增强检

测器拥有最高的 F1分数, 说明其具有最好的分类检

测性能。
 
 

表 3    WGAN-FG,  WGAN,  CNN-FCN,  GRU-FCN的 Macro-

F1与Micro-F1

WGAN-FG WGAN CNN-FCN GRU-FCN

Macro-F1 0.8291 0.7898 0.7142 0.7413

Micro-F1 0.8294 0.7902 0.7163 0.7415
 
 

3.5.2　无干扰背景信号检测性能分析

评 估 WGAN-FG、WGAN、 CNN-FCN和 GRU-
FCN四种检测器在无干扰、无多径, 无干扰、时频双

扩展浅海信道、目标距离 500 m和无干扰、时频双扩

展浅海信道、目标距离 2000 m时的目标回波检测性

能, 同时与 RC检测器检测性能进行比较。无干扰、

无多径时不同速度回波检测性能曲线如图 15所

示。图 16为无干扰、时频双扩展浅海信道、目标距

离 500 m时不同多普勒速度回波检测曲线, 图 17为

无干扰、时频双扩展浅海信道、目标距离 2000 m时

不同多普勒速度回波检测曲线。图 15中的 RC检测

器没有对回波数据进行多普勒速度补偿, 其 0 kn时

的 RC检测曲线也是速度补偿时的 RC检测曲线 ,
图 16和图 17的 RC检测曲线分为有多普勒速度补

偿和无多普勒速度补偿 RC检测曲线。

图 15显示, 在无干扰、无多径时, 如果目标回波

没有多普勒压缩 (或能够已知多普勒速度, 并对其进

行精确补偿), 则 RC检测器在信噪比大于−20 dB时

性能较好, 否则性能较差, 而神经网络检测器在信噪比

小于−20 dB时, 性能优于 RC检测器, 其中WGAN-FG
信号增强检测器略优于 WGAN与 CNN-FCN, 显著

优于 GRU-FCN; 在回波有多普勒压缩时 , 神经网络

检测器检测性能受多普勒效应影响不大, 而 RC检测

器检测性能随着多普勒速度的增大而快速变差。
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图 15    无干扰、无多径时不同速度回波检测曲线  (a) 0 kn; (b) 15 kn; (c) 31 kn; (d) 51 kn
 

补偿RC

−20 0 20
SNR (dB)

0

0.5

1.0

检
测
概
率

−20 0 20
SNR (dB)

0

0.5

1.0

−20 0 20
SNR (dB)

0

0.5

1.0

−20 0 20
SNR (dB)

0

0.5

1.0

(a)

WGAN-FG WGAN CNN-FCN GRU-FCN RC

(b) (c) (d)

图 16    无干扰、浅海信道、目标距离 500 m时不同多普勒速度回波检测曲线  (a) 0 kn; (b) 15 kn; (c) 31 kn; (d) 51 kn
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图 17    无干扰、浅海信道、目标距离 2000 m时不同多普勒速度回波检测曲线  (a) 0 kn; (b) 15 kn; (c) 31 kn; (d) 51 kn
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由图 16和图 17可知 , 当目标回波存在多径和

多普勒双扩展时, 即使 RC检测器已知多普勒速度、

并对其进行精确补偿 , 其检测性能仍差于 WGAN-
FG信号增强检测器。在神经网络检测器中, WGAN-
FG信号增强检测器检测性能略优于 WGAN与

CNN-FCN检 测 器 , 显 著 优 于 GRU-FCN检 测 器 ,
WGAN-FG信号增强检测器性能几乎不受目标运动

影响 , 而 WGAN与 CNN-FCN随目标运动速度增加

性能略微下降。对比目标距离 500 m和 2000 m时的

检测性能可知 , 目标距离 500 m时各神经网络检测

器检测性能优于目标距离 2000 m时检测性能, 这应

该源于目标距离 500 m时 , 目标回波多径之间的时

延差较大、特征更清晰, 目标距离 2000 m时, 目标回

波多径更密集、特征更模糊 , 而对于 RC检测器 , 由
于波形带宽很宽 , 时间分辨力很高 , 所以目标距离

500 m和 2000 m时的多径扩展差异对其检测性能的

影响不太明显。对比图 15—图 17可知, 如果无法精

确估计多普勒速度, 那么多普勒效应带来的波形失

配会严重影响 RC检测器的检测性能 , 且失配越大 ,
检测性能越差, 而多普勒效应对神经网络检测器的

检测性能影响较小。 

3.5.3　干扰背景信号检测性能分析

由 3.4节分析可知 , 当干扰信号干噪比达到

0 dB时, RC检测器将无法区分出目标信号与干扰信

号 , 强干扰信号将会造成 RC检测器检测率大幅提

高, 但可能是误检率带来的高检测率, 因此本节分析

检测性能时 , 仅对各神经网络检测器在干扰背景、

时频双扩展浅海信道下的检测性能进行分析。

图 18—图 23分别为信干比 20 dB、目标距离 500 m,
信干比 20 dB、目标距离 2000 m, 信干比 0 dB、目标

距离 500 m, 信干比 0 dB、目标距离 2000 m, 信干比

−20 dB、目标距离 500 m和信干比−20 dB、目标距离

2000 m时, 不同多普勒速度下的检测性能曲线。

由图 18—图 23可知, 随着干扰的增强和多普勒

速度的增加, 神经网络检测性能也有所下降, 但由图 22
和图 23可知 , 在强干扰下 , 各检测器受多普勒速度

影响并不随速度的增加而单调下降, 这可能是干扰

信号与目标回波相关性不随速度单调变化导致。当

信道条件很差时, 如信干比小于−20 dB、目标速度大

于 31 kn, 除所提 WGAN-FG信号增强检测器外 , 其
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图 18    信干比 20 dB、目标距离 500 m时不同速度回波检测曲线  (a) 0 kn; (b) 15 kn; (c) 31 kn; (d) 51 kn
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图 19    信干比 20 dB、目标距离 2000 m时不同速度回波检测曲线  (a) 0 kn; (b) 15 kn; (c) 31 kn; (d) 51 kn
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图 20    信干比 0 dB、目标距离 500 m时不同速度回波检测曲线  (a) 0 kn; (b) 15 kn; (c) 31 kn; (d) 51 kn
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他神经网络检测器的性能都明显下降。因此, 相比

于其他神经网络检测器, WGAN-FG信号增强检测器

在抑制强干扰、大多普勒畸变方面具有明显优势。

同样, 对于干扰背景浅海信道, 目标距离 500 m时各

神经网络检测器检测性能优于目标距离 2000 m时

检测性能。
 

3.5.4　速度识别率分析

图 24为信干比 20 dB、目标距离 500 m, 信干比
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图 21    信干比 0 dB、目标距离 2000 m时不同速度下回波检测曲线  (a) 0 kn; (b) 15 kn; (c) 31 kn; (d) 51 kn
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图 22    信干比−20 dB、目标距离 500 m时不同速度下回波检测曲线  (a) 0 kn; (b) 15 kn; (c) 31 kn; (d) 51 kn
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图 23    信干比−20 dB、目标距离 2000 m时不同速度下回波检测曲线  (a) 0 kn; (b) 15 kn; (c) 31 kn; (d) 51 kn
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图 24    不同信干比和多径数下速度识别性能曲线  (a) 信干比 20 dB、目标距离 500 m; (b) 信干比 20 dB、目标距离 2000 m; (c)信干比

0 dB、目标距离 500 m; (d) 信干比 0 dB、目标距离 2000 m; (e) 信干比−20 dB、目标距离 500 m; (f) 信干比−20 dB、目标距离 2000 m
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20 dB、目标距离 2000 m, 信干比 0 dB、目标距离

500 m, 信干比 0 dB、目标距离 2000 m, 信干比−20 dB、
目标距离 500 m和信干比−20 dB、目标距离 2000 m
时, 不同神经网络检测器的速度识别性能曲线, 速度

识别准确率根据直达波多普勒特征所判断的速度准

确与否进行分析。由图 24可知 , 随着干扰的增强 ,
各神经网络速度识别准确率都明显下降, 目标距离

500 m时的速度识别准确率明显高于目标距离

2000 m时的速度识别准确率, 相比于其他神经网络

检测器, 所提 WGAN-FG信号增强检测器在强干扰、

多径密集信道下的速度识别性能优势更加明显。 

4　结论

提出了一种多址声呐探测波形及其增强检测方

法, 建立了浅海回波信道模型, 生成了浅海多址声呐

回波数据, 并仿真分析了浅海多址声呐回波检测性

能。主要结论如下: (1) 在浅海多用户声呐探测场景

下, 如果存在强互扰波形, RC检测器会将干扰波形

误检为目标回波, 不利于弱目标回波检测, 而神经网

络检测器能够很好地抑制强干扰波形, 具有很好的

弱目标回波检测能力; (2) 如果没有强干扰波形 , 但
目标回波为运动目标回波, 则多普勒效应带来的波

形失配会严重影响 RC检测器检测性能, 而对神经网

络检测器检测性能影响较小; (3) 相比于其他神经网

络检测器, WGAN-FG信号增强检测器在强干扰、大

多普勒畸变等环境下具有明显优势; (4) 在目标速度

识别方面 , 相比于其他神经网络检测器 ,  WGAN-
FG信号增强检测器在强干扰、多径密集条件下的目

标速度识别性能优势明显。
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