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面向小样本数据的水下目标识别
神经网络深层化研究
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摘　 要：在面对新时期海洋工程应用领域的挑战时，可以通过利用基于深度学习的神经网络在水声工

程中的实现，来达成自动化、高效性、准确性的目标。 然而在面对水下目标样本匮乏、水下声环境复

杂、样本信噪比差等客观问题时，深度学习也会因其自身的局限性而变得不那么灵敏。 针对小样本问

题，通过构建多种目标特征提取法和深层深度神经网络模型，得到了不同目标特征提取与网络模型匹

配后的目标识别率与网络预测值，并通过比对实验结果，提出了通过深层神经网络深层化设计解决小

样本目标识别的新思路。
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　 　 水下目标识别作为水声工程的重要技术领域，
一直是海洋军事和民用的主要研究方向之一。 随着

近年来水下军事目标小型化、消声化，民用目标复杂

化、精确化的趋势不断加深，对于水下目标识别系统

的精度和灵敏度都产生了更高的要求［１］。
与传统的利用基于先验知识的人工听音和谱图

等信息进行目标识别不同，利用基于深度学习的水

下目标识别系统，可以满足现代海洋作战、作业对于

目标自动识别、快速识别的迫切需求［２］。 能够实现

这一需求的主要原因在于深度学习提取目标声学信

号中的各类特征作为基础，利用信号处理的方法，将
多种信号特征通过近年来蓬勃发展的各类人工智能

分类器，以实现自动识别的目的。 现有研究表明，目
前利用各种方法所提取的信号特征在用于水下目标

识别时，在实验室验证的效果普遍较好，但在实际水

下噪声环境中，应用性能却出现了明显下降［３］。 出

现这种现象的主要原因在于：一是相较于实验环境，
实际水下环境复杂许多，相应的样本数量与基于大

数据的深度学习网络所需的量较少；二是在复杂声

环境下的信号信噪比不佳，存在多目标或强干扰的

情况下，容易导致特征提取出现误差偏离；三是对于

目标声信号本质的特征提取方法的研究还不够。
为了研究产生应用性差异的原因，本文选择了

２ 种具有相关性且有较为明显差异的特征提取方

法。 作为目标应用最广泛的水声特征提取方法，梅
尔倒谱系数特征提取方法 （Ｍｅｌ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｅｐｓｔｒａｌ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＭＦＣＣ）可以将声音信号的实际频谱转

化到感知频域中进行研究，从而有利于系统模拟人

的感知过程，在性能和稳健性方面比较符合实际的

听觉效果［４］。 而在 ＭＦＣＣ 基础上改进的 Ｇａｍｍａｔｏｎｅ
频率倒谱系数法 （ Ｇａｍｍａｔｏｎｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｅｐｓｔｒｕｍ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＧＦＣＣ）在保有 ＭＦＣＣ 优点的同时，在水

下复杂声场环境中， ＧＦＣＣ 较 ＭＦＣＣ 具有更优良的

抗噪能力［５］。
２００６ 年 Ｈｉｎｔｏｎ 提出了以卷积神经网络（ｃｏｎｖｏ⁃

ｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）为主体的深度学习模

型［６］。 ＣＮＮ 具有自适应寻找最适合分类器的能力，
ＣＮＮ 由于采样层的存在，具有时移不变性的特

征［７］。 与传统识别方法相比，ＣＮＮ 通过寻找使识别

效果最优的参数，使网络可以摆脱人工经验的影响，
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对复杂的应用条件具有更好的适应能力。 而基于

ＣＮＮ 卷积核改进的残差神经网络（ＲｅｓＮｅｔ），充分利

用了神经网络的函数拟合特性，对于水下目标的辐

射信号而言，基于 ＣＮＮ 的深度残差网络可以一定程

度上获取常规特征分析方法难以发现的隐含关联，
即作为特征提取器的同时，亦可作为分类器，因此非

常适合处理原始水声信号。
本文给出了一个面对水下目标识别小样本数据

的基于卷积神经网络的深层神经网络构成方法。 利

用 ＭＦＣＣ 和基于 ＭＦＣＣ 改进的 ＧＦＣＣ 作为特征提取

方法，构建卷积神经网络与残差神经网络形成比对

网络，建立了小样本下的水下目标识别系统，并对样

本在 ２ 种网络的较深层结构下所取得的实际识别率

与网络预测值进行统计比对。 发现由于特征提取方

法与深度学习网络的各种组合模式对于水声信号诸

如信噪比等特性的匹配程度不同，其表现出的实际

识别率和网络预测值有较为明显的关系，抗噪较好

的组合模式的梯度衰减、网络识别稳定性和实际识

别率较抗噪较差的组合具有更佳的网络稳定性和准

确率，根据这一依据，为复杂神经网络神经元的设计

提供了一种思路。

１　 舰船辐射噪声的特征提取

１．１　 ＭＦＣＣ 特征提取法

作为一种常见的声音识别特征，ＭＦＣＣ 特征提

取方法主要分以下几步：
１） 分帧

２） 求能量谱

为了得到信号能量谱，需要利用快速傅里叶变

换对帧信号进行处理，其公式为

ｐ（ ｆ） ＝｜ Ｘ（ ｆ） ２ ｜ ＝｜ ＦＦＴ（ｘ（ｎ）） ｜ ２ （１）
式中， ｘ（ｎ） 为输入信号。

３） 滤波

将 ｐ（ ｆ） 通过梅尔滤波器组，其公式为

Ｅ（ｍ） ＝ ∑
Ｎ－１

ｋ ＝ ０
（ｐ（ ｆ）·Ｈｍ（ ｆ）） （２）

式中： Ｎ 为帧数；Ｈｍ（ ｆ） 为梅尔滤波器组系数。
４） 对数运算

对（２） 式中 Ｅ（ｍ） 求导，得到 Ｅ′（ｍ）
５） 求倒谱

对 Ｅ′（ｍ） 求离散余弦变换，可得 ＭＦＣＣ 参数

Ｃ（ｎ） ，其公式为

Ｃ（ｎ） ＝ ∑
Ｍ

ｋ ＝ １
Ｅ′（ｍ）ｃｏｓ π（ｋ － ０．５）ｎ

Ｍ
é

ë
êê

ù

û
úú （３）

式中： ｎ ＝ １，２，…，ｐ，ｐ为ＭＦＣＣ 的阶数；Ｍ 为滤波器

的个数。
则 ＭＦＣＣ 特征参数的一阶以及二阶差分系数由

（３）式可得，其公式分别为

Ｄ（ｎ） ＝ １

∑
ｋ

ｉ ＝ －ｋ
ｉ２
∑

ｋ

ｉ ＝ －ｋ
ｉ·Ｃ（ｎ ＋ １） （４）

Ｄ′（ｎ） ＝ １

∑
ｋ

ｉ ＝ －ｋ
ｉ２
∑

ｋ

ｉ ＝ －ｋ
ｉ·Ｄ（ｎ ＋ １） （５）

　 　 （３） ～ （５）式共同构成帧特征向量

Ｔｎ ＝ ｛Ｃ（ｎ），Ｄ（ｎ），Ｄ′（ｎ）｝ （６）
　 　 （６）式即为样本信号的 ＭＦＣＣ。

为了使系统的性能以及稳健性都相对符合人听

觉感知效果，利用 ＭＦＣＣ 特征参数分析方法将声音

信号频谱转换到模拟听觉感知过程的感知频域。 图

１ 为梅尔频率和线性频率关系图，通过关系图可以

得出以下分析：当频率在 １ ０００ Ｈｚ 以上时，Ｍｅｌ 频率

的分布趋势为对数增长；而频率在 １ ０００ Ｈｚ 以下

时，Ｍｅｌ 频率的分布趋势为带宽 １００ Ｈｚ 左右的线性

分布［８］。

图 １　 梅尔频率与线性频率的关系

利用倒谱变换进行各个滤波器组输出的幅度与

能量之间的强相关性解耦，常见的处理滤波器组输

出方法有对数压缩以及余弦变换，得到的 Ｍｅｌ 倒谱

系数的方程如（７）式所示

ｃｍ ＝ ２
Ｎ ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
ｌｎ（ｘｋ）·ｃｏｓ πｍ

Ｎ
ｋ － １

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ （７）

式中： Ｎ 为滤波器的个数；ｍ 为倒谱系数的维数。
１．２　 ＧＦＣＣ 提取方法

图 ２ 为 ＧＦＣＣ 特征提取的主要流程。

１４
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图 ２　 ＧＦＣＣ 特征提取流程

具体如下：
１） 分帧。
２） 求能量谱。
对输 入 信 号 ｘ（ｎ） 使 用 离 散 傅 里 叶 变 换

（ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＦＴ），其公式为

ｐ（ｋ） ＝ ∑
Ｎ－１

ｔ ＝ ０
ｐ（ ｔ）ｅ －ｊ２πｔｋ ／ Ｎ，０ ≤ ｋ ≤ Ｎ （８）

式中， Ｎ 为 ＤＦＴ 点数。
３） 滤波

鉴于 Ｇａｍｍａｔｏｎｅ 滤波器组无限长单位脉冲的

特殊响应特性，Ｇａｍｍａｔｏｎｅ 的滤波系数 ｇｉ（ｋ） 可表

示为

ｇｉ（ｋ） ＝ ｋｎ－１ｅｘｐ（ － ２πＢ ｉｋ）ｃｏｓ（２πｆｉ ＋ φｉ）ｕ（ｋ）
（９）

式中： ｎ 为滤波器的阶数；ｆｉ 为中心频率；Ｂ ｉ 为滤波

器的衰减因子；φｉ 为滤波器的相位；ｕ（ｋ） 为阶跃

函数。
将人耳听觉特征临界值作为各个滤波器的带宽

从水声信号中提取特征时，可表示为

ＧＥＢ（ ｆｉ） ＝ ２４．７ × （４．３７ｆｉ ／ １ ０００ ＋ １） （１０）
ｂｉ ＝ １．０１９ＧＥＢ（ ｆｉ） （１１）

式中： ｂｉ 是各个 Ｇａｍｍａｔｏｎｅ 滤波器的带宽。
４） 对数运算

样本信号的 Ｇａｍｍａｔｏｎｅ 能量谱 ＥＧ（ ｉ） 可通过将

（８） ～ （９） 式联立取对数的方法获得，表示为

ＥＧ（ ｉ） ＝ ｌｎ ∑
Μ－１

ｋ ＝ ０
｜ ｘ（ｋ） ｜ ２ｇｉ（ｋ）[ ] （１２）

式中：Ｍ为滤波器总数， ｉ ＝ １，２，…，Ｍ，｛ ｒｂｉ｝
Ｍ＋１
ｉ ＝ ０ 为滤

波器边界。
５） 求倒谱

利用离散余弦变换，得到 Ｇａｍｍａｔｏｎｅ 系数，其
可表示为

ＧＧＦＣＣ（ｎ） ＝ ∑
Μ－１

ｋ ＝ ０
ＥＧ（ ｉ）ｃｏｓ

（πｎ（ ｉ － ０．５））
Μ

æ

è
ç

ö

ø
÷

０ ≤ ｎ ≤ Μ － １ （１３）

　 　 ＧＦＣＣ 的计算方法为：求（１３）式最大值、平均

值、最小值、标准差以及中值等 ５ 种统计参数。

２　 神经网络构造

２．１　 卷积神经网络

ＣＮＮ 的主要思想来自局部连接和权值共享，通
过卷积操作实现局部连接，这个局部区域的大小就

是滤波器 ｆｉｌｔｅｒ。 为实现多层网络，需要尽量避免全

连接过程中参数繁杂进而造成无法完成计算的问

题，同时还可以借助参数共享的方法减少实际运算

参数的数量［９］。 通常一个普通 ＣＮＮ 包括输入层、池
化层、激活层、全连接层和输出层等。 由于输入层和

输出层的外部通常处于不可见状态，故称为隐含层。
２．２　 残差神经网络

在确定水下声目标的特征提取方式时，抽取了

与目标有关的有效信息，同时也会舍弃许多原始信

息，这使得本就难以获取的样本信息没有充分利用。
同时这些特征往往受到信道、环境等多种因素的影

响，难以保证高度的稳定性［１０］。 为了保证网络稳定

性和原始信息特征的充分利用，往往需要将浅层深

度学习网络向深层发展。 虽然理论上，假如深层网

络 Ｂ 是浅层网络 Ａ 的恒等映射，那么 Ｂ 至少应当与

Ａ 性能相同，然而在实际实验中，随着网络的不断加

深，网络梯度的不断消失最终会导致深层网络出现

退化现象：网络随着深度的增加，在识别率达到饱和

后迅速退化［１１］。 为了解决这个问题，ＲｅｓＮｅｔ 团队给

出了通过设计残差单元的方式有效降低退化现象对

系统的影响，其主要思路是通过构建 “快捷连接

（ｓｈｏｒｔｃｕｔ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）”的构建块，将输入信号与经过

卷积处理的输出信号恒等映射，从而组成一个残差

神经元，其构成的残差网络主要结构见图 ３。

图 ３　 残差神经网络结构

２４
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３　 改进的残差神经网络结构设计

基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块改进的数据池化层是由

ＧｏｏｇＬｅｔＮｅｔ 在神经框架中首次采用的优化模块，后
经过几次版本的迭代，一直到最新的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ｖ４ 和

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ⁃ｒｅｓｎｅｔ，每个版本在性能上都有一定的提

升。 通过建立小卷积层的串联化，当系统输出来到

大卷积层时，基于堆叠替换的方法，拼接多种特征维

度层面，来达到提升神经网络学习效率的目的。 由

于传统残差神经网络的目标是实现百万级以上的大

训练样本及多 ＧＰＵ 运行的复杂训练，在数据输入

时，会将输入到池化层的数据通过 ７×７ 的大型卷积

层和池化层。 在面对具有时变性强的如辐射噪声等

类型的时域信号时，如果有效样本有限，则很难利用

大卷积层完成数据堆叠，无法有效提升网络的学习

效率。 因此本文针对基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 的模块特点设

计了一种改进的数据池化层，这种池化层在面对小

样本数据时具有较强的特征提取能力。
为了改进数据池化层，将传统的 ７×７ 的卷积层

替代为 ３ 个 ３×３ 的小卷积层，并将每个通道数分别

设置为 ８，１６，１６。 为了有效提升神经网络的特征提

取速度，在每个 ３×３ 的小卷积层后面都加入了批量

标准化和 ＲｅＬＵ 激活函数。 传统加入单一 ＲｅＬＵ 激

活函数的方式，会随着网络层数加深出现过拟合的

问题，为了解决这个问题，给每个小卷积层都加入了

一个 ＲｅＬＵ 激活函数，使网络对小样本特征信息的

提取能力更强，之后再在 Ｃｏｎｃａｔ 层将特征维度拼接

到一起。 为了避免小样本下网络层数加深可能导致

训练过程中过早出现过拟合问题，将改进的残差连

接结构加入到数据池化层中，再从最大池化层的输

出中提取得到数据特征信息。

４　 系统实验分类结果和分析

在本研究中，实地采集舰船辐射噪声样本数据

１ ７５６ 份，取自互联网的海洋生物噪声样本数据 ８７７
份，利用高斯模拟或水下实测的其他水下噪声样本

６ ４１０ 份。 每个样本都被裁剪为大小 ４０ 帧，帧移

１５ ｍｓ的块，由这些块所组成的数据集统称为样本集

（ｅｐｏｃｈ），当样本集过大或根据研究需要时，可以将

样本集按照一定数量进行分批（ ｂａｔｃｈ），每批大小

（ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ）固定。 在对样本集做过批处理后，将这

些样本分别采用经过改进后的 ＧＦＣＣ 特征和 ＭＦＣＣ
特征进行训练， 并使用深层残差神经网络进行目标

分类。
在得到匹配本研究的神经元组成结构后，将

ＭＦＣＣ 和 ＧＦＣＣ 与残差网络组成的神经元分别进行

全样本训练，在多次训练后，对输出求取均值后得到

神经网络分类结果，见表 １～２。
表 １　 Ｍｅｌ 频率倒谱系数特征提取后样本识别统计结果

地点 编号 类别 样本数 识别数 正确率 ／ ％

水库
Ａ 小型船只 ４８０ ４６４ ９６．７

Ｂ 大型船只 ２４０ ２２９ ９５．４

海洋

Ａ 小型船只 ６８１ ５６４ ８２．８

Ｂ 大型船只 ３５５ ２８６ ８０．６

Ｃ 海洋生物 ８７７ ８５４ ９７．４

表 ２　 ＣＦＣＣ 特征提取后样本识别统计结果

地点 编号 类别 样本数 识别数 正确率 ／ ％

水库
Ａ 小型船只 ４８０ ４７１ ９８．１

Ｂ 大型船只 ２４０ ２３３ ９７．１

海洋

Ａ 小型船只 ６８１ ６０２ ８８．４

Ｂ 大型船只 ３５５ ３１５ ８８．７

Ｃ 海洋生物 ８７７ ８６４ ９８．５

在对分类结果做分析时，由于检测点较多，所以

仅展示前 １０ 个检测点在前 １０ 层网络下的网络预测

率和实际识别率。 需要说明的是由于动物叫声具有

比较显著的声学特征表现［１２］，考虑到对比的特征较

多，工作量较大，所以在样本集中加入了动物叫声作

为目标样本，以在合理范围内降低运算参数，增加研

究效率。
利用 ＭＦＣＣ 作为特征提取方法应用在 ＣＮＮ 网

络中的神经元网络测试结果，如图 ４ 所示。 图中网

络深度表示神经网络的层数，在实验时将特征提取

在深度达到每一层时的预测结果标记在图上形成曲

线。 根据结果可以发现，在网络深度达到 ５ 层时，１０
个预测点的网络预测值趋近于 １００％，再将被网络

贴上标签的识别样本与实际样本集进行对比，得到

实际正确率，如图 ５ 所示。 实验结果表明实际识别

率在网络达到 ６ 层时出现了明显衰减，且在整个检

测过程中实际正确率一直与网络预测值存在着一定
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的差值，其差值在 ６ 层时出现最小值，约为 ２５％
左右。

将基于 ＭＦＣＣ 改进的 ＧＦＣＣ 特征提取法应用于

ＣＮＮ 网络中，其网络预测值和实际识别率如图 ６ 和

７ 所示，可以发现在网络深度达到 ８ 层时，网络预测

值趋近于 １００％，与实际识别率相对比，其差值为

１０％左右，其实际识别率在深度达到 ９ 层时出现了

明显衰减。
通过研究，对产生这种现象的原因做了如下几

点推测，首先，神经网络由于其计算方式不是线性

的，在小样本情况下，每一次样本输入进入卷积核

后，通过反复卷积－池化－反向传播的计算会产生多

个带有不同标签的结果，只有在样本大小匹配网络

结构的情况下，网络对权重的选择才会逐渐趋向固

定，输出值才会趋向于唯一。 另外由于梯度弥散问

题，当神经网络深度达到一定值时，梯度衰减过快会

导致卷积层内的部分卷积核出现无效化从而出现

“卷积核死亡”的问题，可能正是因为这种线性导致

了在某层出现的识别率快速衰减的结果。

图 ４　 基于 Ｍｅｌ 频率倒谱系数特征　 　 图 ５　 基于 Ｍｅｌ 频率倒谱系数特征提　 　 图 ６　 基于 Ｇａｍｍａｔｏｎｅ 频率倒谱系数特

提取的卷积神经网络预测值 取的卷积神经网络实际识别率 征提取的卷积神经网络预测值

图 ７　 基于 Ｇａｍｍａｔｏｎｅ 频率倒谱系数特征提取

的卷积神经网络实际识别率

因此，在研究对象为小样本的客观基础上，很容

易得到一种直观判断神经元构成的标准，也就是利

用输出结果平稳性、神经元死亡深度来判断特征提

取法和网络关于本研究的匹配程度，从而决定最终

神经元的组成结构。
在文献［１１］中发现 ２０１５ 年研发成功的残差神

经网络（ＲｅｓＮｅｔ）具有比较好的抗噪抗弥散性能，且
常被用于（相对）小样本问题的处理上，因此尝试了

几种特征提取与残差神经网络的融合，同 ＣＮＮ 网络

一样，本文将其前 １０ 个检测点的 １０ 层网络识别数

据分别展现如下。

首先是将 ＭＦＣＣ 与 ＲｅｓＮｅｔ 进行融合，其网络预

测值和实际识别率如图 ８ 和图 ９ 所示，由预测结果

图可以看出，当网络深度为 ７ 层时，ＲｅｓＮｅｔ 网络预

测值趋近 １００％，而与实际识别率相对比，其差值最

小为 ２０％左右，实际识别率在深度达到 ７ 层时出现

了明显的衰减。

图 ８　 基于梅尔频率倒谱系数特征提取的残差网络预测值

将 ＧＦＣＣ 与 ＲｅｓＮｅｔ 融合，其网络预测值和实际

识别率如图 １０ 和图 １１ 所示，由预测结果图可以看

出，该网络在深度为 １０ 时虽然接近 １００％，但仍未到

饱和程度，而与实际识别率相对比，其差值为 １０％
左右，为了研究该网络的衰减层数，将该网络的深度

加深到 １５ 层，可以明显看出，基于 ＧＦＣＣ 的残差网

４４
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络在 １２ 层时出现了衰减，其实际识别率差值小 于 １０％。

图 ９　 基于 Ｍｅｌ 频率倒谱系数特征　 　 　 图 １０　 基于 Ｇａｍｍａｔｏｎｅ 频率倒谱　 　 　 图 １１　 基于 Ｇａｍｍａｔｏｎｅ 频率倒谱系数

提取的残差网络实际识别率 系数特征提取的网络预测值 特征提取的实际识别率

５　 结　 论

通过研究发现，面向水下目标识别的深度神经

网络，其识别稳定性与识别准确率与目标特征提取

方法、所选用神经网络模型之间有密切的联系。 与

常见的浅层水下目标识别神经网络系统相比，利用

如改良的残差神经网络等具有较强抗网络退化功能

的网络结构，同时选择匹配的特征提取法所组成的

网络，可以有效增加网络的深度，提高小样本利用

率，增强系统对于多种目标在水下复杂环境中的识

别效率。 在使用 ＧＦＣＣ 作为特征提取方法的残差神

经网络中，深层网络的识别率和系统稳定性都显著

强于使用其他多种组合。 这说明，对于基于小样本

的水下目标识别系统，在选择特征提取方法和神经

网络模型时，应当择优考虑抗噪强，梯度衰减弱，具
有强抗退化的种类，以达到网络深层化，以及充分利

用有限样本内的各类目标信息的目的。
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