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摘　 要：随着水声对抗技术的发展，深度学习技术被应用于水下目标的回波几何特征识别，但面临着

样本稀缺问题。 改进水下目标亮点模型，建立主动声呐目标回波信息方程，结合二者并进行空间位置

的有规律变化，构成水下运动目标的亮点图像模型。 以水下航行体为例详细介绍了模型的构建过程，
并建立 ４ 种典型尺度诱饵的亮点图像模型实例，生成 ５ 种目标的多空间状态数据样本。 设计

ｅＨａｓＮｅｔ⁃５ 卷积分类网络，利用生成数据进行网络训练、验证和测试。 试验实测数据测试表明，目标亮

点图像生成模型为深度学习在主动声呐目标识别领域的应用提供了一种新的数据增强方法，生成数

据训练的网络具备二维尺度目标分类能力。
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　 　 近年来，深度学习在语音识别、图像识别等领域

得到了广泛应用，推动了目标识别技术的发展。 在

水声工程领域，研究者们正在尝试将深度学习应用

于高速平台上的主动声呐，以提高对水下运动目标

的识别能力［１⁃５］。 由于水下目标的几何散射特征是

主动声呐目标识别的重要特征，为了提高舰艇的生

存能力，出现了具有模拟水下目标空间尺度特征的

一维尺度诱饵、二维尺度诱饵［６］。 水下目标的亮点

分布特征是主动声呐可获取的非常重要的特征，利
用该特征可以得到目标的亮点图像，借鉴深度学习

在图像处理上的应用，可实现对水下目标亮点分布

特征的提取与识别。 深度学习需要足够的数据样本

对网络进行训练，由于获取水下各种目标不同距离、
舷角、航行状态的试验数据成本较高，水下目标的主

动声呐回波数据十分稀缺。 所以，解决水下运动目

标亮点图像样本稀缺问题，有利于提高主动声呐的

目标识别能力。
针对小样本问题，数据增强是经常使用的方法

之一。 数据增强主要分为 ３ 类：①直接选取与任务

空间相似度较高的现存大量样本［７⁃８］；②根据数据

特点，通过时空拉伸、压缩、加噪声等生成新样

本［９］；③通过对抗生成网络生成样本［１０］。 ３ 种方法

各有优缺点，一般根据应用选取某种或者组合使用。
文献［１１］针对被动声呐小样本识别问题，根据水下

目标辐射噪声产生机理和试验数据的频谱特征，建
立了样本生成模型，用生成数据扩大数据集。 在研

究过程中发现，难以找到合适的主动声呐回波数据

相似数据集，时空拉伸、压缩等方法获取的数据与目

标亮点分布空间特性匹配性差；对抗生成网络的训

练采用的是空间位置、航行状态等分布不平衡的实

测数据［１０］，目前尚未证明对抗生成网络生成的数据

能够解决样本分布不平衡问题。
本文根据主动声呐获取水下目标回波亮点信息

的机理，综合考虑目标回波特性、水声传播损失、主
动声呐系统特性，提出一种基于水下运动目标亮点

图像模型（表征水下目标亮点强度和空间分布的数

学模型）的数据增强方法。 首先，改进水下目标的

亮点模型。 其次，重点分析水下航行体的亮点分布

特征，改进其亮点模型，建立主动声呐目标回波信息

方程，以水下航行体为例阐述水下目标亮点图像模

型的建立过程，并根据水声对抗研究需要建立 ４ 种
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典型尺度诱饵的亮点图像模型实例，生成 ５ 种目标

多空间分布态势的样本。 然后，设计 ｅＨａｓＮｅｔ⁃５ 卷

积分类网络，采用生成样本对网络进行训练、验证和

测试。 最后，采用试验数据对已训练的分类网络进

行测试，验证数据增强方法的有效性。

１　 改进的水下目标亮点模型

理论分析和试验研究表明，在高频声学情况下，
任何一个复杂目标的回波都是由若干个子回波迭加

而成，每个子回波可以看作是从某个散射点发出的

波，这个散射点就是亮点。 它可以是真实亮点，也可

以是某个等效亮点。 从线性时不变系统角度，只考

虑目标亮点或者等效亮点回波的幅度、时延、相位跳

变 ３ 个参量，采用单频信号 ω０ 可以得到单个亮点的

传递函数［１２］，如（１）式所示。
Ｈ（ｒ，ω） ＝ Ａ（ｒ，ω）ｅｊωτｅｊφ （１）

式中， ω ＝ ω ０ ＋ Δω，Δω 是多普勒频移。 Ａ（ｒ，ω） 是

幅度反射因子，它是矢量距离 ｒ 和信号频率 ω 的函

数。 τ ＝ ２ｄ ／ ｃ 是时延因子，由等效散射中心相对于

某个参考点的声程 ｄ 决定，ｃ 为声速。 φ 是亮点的相

位跳变因子。
本文在三参量单亮点传递函数基础上，将水声

信道传播损失和目标亮点反射损失分开考虑［１３］，进
一步细化观察点相对目标亮点的舷角和俯仰角，并
利用更精确的目标亮点距离代替目标距离，则可得

到复杂目标的亮点回波模型，如（２）式所示。

Ｈ（Ｒ，ω） ＝ ∑
Ｎ（θ，ψ）

ｋ ＝ １
Ａ（ｒｋ，ω）Ｂ（θｋ，ψｋ，ω）ｅｊωτｋｅｊφｋ（２）

式中， Ａ（ｒｋ，ω） 表示 ｋ 亮点的传播损失因子，是矢量

距离 ｒｋ 和信号频率 ω 的函数，ｒｋ 为第 ｋ 亮点相对观

察点的矢量距离。 Ｂ（θ ｋ，ψ ｋ，ω） 是第 ｋ 亮点的局部

平面波反射因子，表征目标亮点或等效亮点强度的

空间特性，是舷角 θ ｋ、俯仰角 ψ ｋ 和信号频率 ω 的函

数。 Ｎ（θ，ψ） 是声呐相对目标参考中心的舷角 θ 和

俯仰角 ψ 的目标亮点数。 Ｒ ＝ ｛ｒｋ｝ 是二维张量。 设

矢量距离为 ｒｋ ＝ （ｘｋ，ｙｋ，ｚｋ），则 ｒｋ 与 θ ｋ，ψ ｋ 之间的关

系可以表示为（３） ～ （５）式
ｘｋ ＝ ｒｋ ·ｃｏｓψｋｃｏｓθｋ （３）
ｙｋ ＝ ｒｋ ·ｃｏｓψｋｓｉｎθｋ （４）
ｚｋ ＝ ｒｋ ·ｓｉｎψｋ （５）

　 　 在水声对抗技术领域，目标亮点模型占用重要

地位，是主动声呐获取水下目标空间特征的理论基

础。 空间特征包括目标的尺度、形状、强 ／弱散射区

分布等平面或立体结构［１２］。 同时，亮点模型也是研

制各种尺度诱饵的理论依据［１３］。

２　 水下航行体亮点图像模型构建

在改进的水下目标亮点模型和水下航行体亮点

分布特性分析的基础上，改进水下航行体亮点模型，
建立主动声呐目标回波信息方程，结合目标与主动

声呐的空间位置变化构成目标亮点图像模型，生成

目标任意空间状态的亮点图像。 水下航行体亮点图

像模型构建思路如图 １ 所示。

图 １　 水下航行体亮点图像模型构建思路

２．１　 水下航行体亮点分布特性分析

水下航行体在主动声呐发射信号激励下，存在

几何镜面反射、棱角散射、多层结构散射、弹性波散

射等［１２］。 文献［１４⁃１６］建立的目标亮点模型，把水

下航行体回波看作 ５～１１ 个亮点的叠加。 文献［１５］
通过仿真获得了各亮点与舷角的关系，如表 １ 所示。

表 １　 水下航行体各亮点强度比例关系

舷角 ／ （°）
各部位亮点与舰桥目标强度比值

舰艏 前部 舰桥 后部 舰艉

０～９ １．５００ ０．０００ １．０００ ０．０００ ０．０００

１０～２９ ０．６００ ０．４００ １．０００ ０．０００ ０．０００

３０～５９ ０．５００ ０．７５０ １．０００ ０．２５０ ０．０００

６０～８９ ０．３７５ ０．５００ １．０００ ０．３７５ ０．２５０

９０～１１９ ０．２５０ ０．３７５ １．０００ ０．５００ ０．３８０

１２０～１４９ ０．０００ ０．２５０ １．０００ ０．７５０ ０．５００

１５０～１６９ ０．０００ ０．０００ １．０００ ０．４００ ０．６００

１７０～１８０ ０．０００ ０．０００ １．０００ ０．０００ １．５００

文献［１７］从自导声呐角度，仿真分析了水下航

行体目标强度随舷角的变化规律，并建立了缩比模

型，在水声实验室进行测试，声呐图像如图 ２ 所示，

·８１４·
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验证了水下航行体回波强度的经典“蝴蝶”图。

图 ２　 水下航行体的缩比模型实测声呐图像

从以上研究工作看，５ ～ １１ 个强亮点的亮点模

型没有充分考虑水下航行体的垂直方向亮点分布特

征及弱亮点特征，不能准确地模拟水下航行体的回

波特性，可见重新建立其回波亮点模型是必要的。
２．２　 改进水下航行体亮点模型

通过对实航试验获取的水下航行体回波数据

（舷角 ３０° ～ ６０°、１２０° ～ １５０°范围内）进行亮点特征

提取［１８］与分析发现，水下航行体亮点模型除了强亮

点外还包括弱亮点和微弱亮点。 图 ３ 是水下航行体

某周期的实测数据部分回波亮点分布图。

图 ３　 水下航行体部分回波亮点分布图

根据水下航行体的亮点位置和强度分布特点，
改进其亮点模型，包括 ７ 个强亮点（强度设为 ０．８ ～
１．０）、６ 个弱亮点（强度设为 ０．４～０．７）和 ６ 个微弱亮

点（强度设为 ０．１～０．３）。 以航行体中轴和平台中轴

交叉点为参考原点，各亮点位置集合的数学表达式

如（６）式所示，矩阵表达如（７）式所示。
Ｔｍ ＝ ｛Ｈｋ（ ｌｋ，０，ｈｋ）｝， １ ≤ ｋ ≤ Ｎ （６）

Ｔｍ ＝
ｌ１ ｌ２ … ｌＮ
０ ０ … ０
ｈ１ ｈ２ … ｈＮ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

Ｔ

（７）

式中： ｌｋ 为航行体长度方向坐标；ｈｋ 是高度方向坐

标；ｗｋ 是宽度方向坐标，此模型中 ｗｋ 均为 ０。
将亮点强度视为亮点位置和亮点类型 ｇ（包括

强、弱、微弱 ３ 种类型，取值分别为 ０，１，２） 的函数，

第 ｋ 亮点的强度表示为 ｐｋ（ ｌｋ，ｈｋ，ｇｋ），各亮点强度如

（８） 式所示。 综合多亮点位置和强度信息，可表示

航行体的亮点分布如图 ４ 所示。
ｐｂ ＝ ［ｐ１（ ｌ１，ｈ１，ｇ１）， ｐ２（ ｌ２，ｈ２，ｇ２），…，

ｐＮ（ ｌＮ，ｈＮ，ｇＮ）］ Ｔ （８）

图 ４　 水下航行体的亮点分布示意图

根据水下航行体的经典“蝴蝶”图和表 １，各亮

点强度随舷角、俯仰角和距离变化，或者被遮蔽。 目

标亮点强度引入空间修正向量 ｋｐ，如（９） 式所示。
将 ｋｐ 代入（８） 式可得到水下航行体的空间位置变化

下的亮点强度向量 ｐｍ，如（１０） 式所示。
ｋｐ ＝ ［ｋ１（ ｒ，θ，ψ）， ｋ２（ ｒ，θ，ψ）， …， ｋＮ（ ｒ，θ，ψ）］ Ｔ

（９）
ｐｍ ＝ ｐｂ·ｋｐ （１０）

　 　 （７）式和（１０）式构成了水下航行体的亮点分布

模型。
２．３　 主动声呐目标回波信息方程

主动声呐获取的水下目标回波信息，是目标回

波特性、水声信道及声呐特性共同作用的结果。 建

立主动声呐目标回波信息方程需要考虑发射和接收

波束参数及亮点各参量信息的估计误差。 可简单地

认为发射波束图是 Ｂｅ（α，β），接收波束图是 Ｂｒ（α，
β）。 目标多亮点参量信息估计误差仅考虑水声信

道噪声、声呐系统噪声以及系统误差因素。 简单地

认为目标回波第 ｋ 亮点的舷角和俯仰角的误差分别

符合正态分布 Ｎ（θ ｋ，δ １） 和 Ｎ（ ψ ｋ，δ ２），径向距离误

差符合均匀分布 Ｕ（ ｒｋ － δ ３，ｒｋ ＋ δ ３），亮点强度误差

符合正态分布 Ｎ（ｐｋ，δ ４）。 从而，水下目标多亮点参

量信息的主动声呐估计矩阵可表示为

Ｈｔ ＝

ｒ１ θ１ ψ１ ｐ１

ｒ２ θ２ ψ２ ｐ２

︙ ︙ ︙ ︙
ｒＮ θＮ ψＮ ｐＮ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＋

ｕ１ ｎθ１ ｎψ１
ｎｐ１

ｕ２ ｎθ２ ｎψ２
ｎｐ２

︙ ︙ ︙ ︙
ｕＮ ｎθＮ ｎψＮ

ｎｐＮ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

（１１）
２．４　 复杂空间状态的目标亮点强度变换

主动声呐得到的目标各亮点强度与水下航行体

·９１４·
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的舷角、俯仰角、距离、目标回波特征等因素有关。
设声呐脉冲作用目标时的发射和接收波束的参数向

量分别为 ｓｅ 和 ｓｒ，并加入亮点强度估计误差 ｎｓ。 所

以，综合改进的水下航行体亮点模型和主动声呐目

标回波信息方程，其亮点强度向量可表示为

ｐｍｓ ＝ ｐｍ·ｓｅ·ｓｒ ＋ ｎｓ （１２）
　 　 根据最强亮点对各亮点强度进行归一化处理再

乘以 ２５５ 得到亮点图像中一个亮点的灰度值（见
（１３） 式），调用（１３） 式计算亮点图像 ｐＧ，如（１４） 式

所示。

　 Ｇ（ｐｍｓ［ ｉ］） ＝⌊
ｐｍｓ［ ｉ］

ａｒｇ ｍａｘ
１≤ｋ≤Ｎ

ｐｍｓ［ｋ］
＋ １

２
」·２５５ （１３）

ｐＧ ＝ Ｇ（ｐｍｓ） （１４）
２．５　 复杂空间状态的目标亮点位置变换

以水下航行体模型坐标系的原点为世界坐标系

原点，则亮点模型长度方向、宽度方向和高度方向分

别对应世界坐标系的 ｘ轴、ｙ轴、ｚ轴，即（７） 式 Ｔｍ 可

表示为 Ｔｗ，如（１５） 式所示。

Ｔｗ ＝
ｘｗ
１ ｘｗ

２ … ｘｗ
Ｎ

０ ０ … ０
ｚｗ１ ｚｗ２ … ｚｗＮ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

Ｔ

（１５）

　 　 在该坐标系下，给定主动声呐参考原点的径向

距离 ｒｏ、舷角 θ ｏ 和俯仰角 ψ ｏ。 目标亮点图像中亮点

坐标计算过程如下：
１） 利用（１６） ～ （１８） 式将主动声呐的极坐标

系坐标转化为直角坐标系坐标（ｘｗ
ｏ ，ｙｗ

ｏ ，ｚｗｏ ）。
ｘｗ
ｏ ＝ ｒｏｃｏｓψｏｃｏｓθｏ （１６）

ｙｗ
ｏ ＝ ｒｏｃｏｓψｏｓｉｎθｏ （１７）

ｚｗｏ ＝ ｒｏｓｉｎψｏ （１８）
　 　 ２） 利用仿射变换将目标各亮点的坐标从世界

坐标系转换到主动声呐的视角坐标系，则主动声呐

的参考原点坐标 （ｘｗ
ｏ ，ｙｗ

ｏ ，ｚｗｏ ） ＝ （０，０，０）。 此时目标

亮点模型的第 ｋ 亮点的世界坐标经视角矩阵 Ａｖ 转

换到视角坐标系，表示为（ｘｖ
ｋ，ｙｖ

ｋ，ｚｖｋ）。
３） 根据主动声呐获取目标空间亮点分布特征

的特点，采用正交投影，经投影矩阵 Ａｐ 将亮点坐标

转换到投影坐标系，表示为（ｘｐ
ｋ，ｙｐ

ｋ，ｚｐｋ）。
４） 根据计算的亮点强度和亮点分布，计算目标

的水平和垂直尺寸，根据视域尺寸计算缩放因子

α。 利用视域矩阵Ａｓ 将各亮点坐标转换到视域坐标

系，表示为（ｘｓ
ｋ，０，ｚｓｋ）。

以上过程用数学表达式表示，则目标 ｋ 亮点在

亮点图像中的亮度位置坐标向量如（１９） 式所示。
全部亮点坐标可构成亮点图像坐标矩阵 Ｂｃ。

ｘｓ
ｋ

０
ｚｓｋ
０

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝ α·Ａｓ Ａｐ Ａｖ

ｘｗ
ｋ

ｙｗ
ｋ

ｚｗｋ
１

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

（１９）

２．６　 任意空间状态的水下航行体亮点图像

根据以上计算过程，得到目标各个亮点在亮点

图像视域中的亮点强度灰度值和亮点位置，二者信

息结合并将视域内没有亮点的坐标置 ０，即得到目

标的亮点图像。 改变径向距离 ｒｏ、舷角 θ ｏ 和俯仰角

ψ ｏ，可以得到任意空间状态下的目标亮点图像数

据。 综上所述，构成了任意空间状态下的水下航行

体亮点图像模型，其计算过程示意图如图 ５ 所示。

图 ５　 水下航行体亮点图像计算过程

３　 典型尺度诱饵亮点图像模型

典型尺度诱饵具有声学接收和发射装置，利用

某种空间分布的多个发射换能器模拟水下航行体的

空间尺度、强亮点分布等特征，以达到迷惑主动声呐

的目的。 拖曳诱饵是典型的一维尺度诱饵，它仅可

模拟水下航行体的一维尺度特征。 为了模拟水下航

行体的二维尺度特征，研究者提出了多种方案。 文

献［６］提出了一种采用双动力的二维尺度目标模拟

系统。 多诱饵通过水声通信协同工作也可以构成阵

列［４⁃５］等。 为研究亮点图像数据增强方法，假设主

动声呐面临如图 ６ 所示的 ４ 类尺度诱饵，本文以常

用的 ６～７ 个亮点表示其亮点模型。
类型Ⅰ是典型的拖曳诱饵。 类型Ⅱ～Ⅳ是二维

尺度诱饵，可模拟水下航行体的二维尺度和亮点分

·０２４·



第 ３ 期 刘晓春，等：基于水下运动目标亮点图像模型的数据增强

图 ６　 ４ 类典型尺度诱饵亮点模型示意图

布特征。 类型Ⅱ和类型Ⅲ原则上可认为是一种二维

尺度诱饵，仅舷角不同，将其视为 ２ 类更易于分类。
类型Ⅳ在亮点分布上非常接近水下航行体的强亮点

分布，主动声呐识别难度较大。 尺度诱饵亮点图像

模型与水下航行体的亮点图像模型在构建过程上基

本一致，区别主要包括：①目标的亮点分布和构成不

同，由于工程实现的限制，尺度诱饵一般仅有强亮

点，且亮点结构较简单；②诱饵一般不需要在亮点空

间修正向量中考虑亮点的遮蔽问题，设其空间修正

向量为 ｋｐｄ；③ 由于主动声呐工作特点，一个亮点可

能会被检测成２ ～ ３个相邻的亮点，其中一个是强亮

点，其他是弱亮点，这几个相邻亮点的强度可以假设

服从均匀分布。 设包含相邻亮点的亮点强度扩展函

数为 ｆｈｔ（ｐ），包含相邻亮点的亮点位置扩展函数为

ｆｈｃ（Ｂ）。 在此不再赘述 ４ 类尺度诱饵的亮点图像模

型建立过程，直接给出诱饵共同的目标亮点图像模

型表达式，如（２０） ～ （２２） 式所示。
ｐｍｓ ＝ ｐｂ·ｋｐｄ·ｓｅ·ｓｒ ＋ ｎｓ （２０）
ｐＧ ＝ Ｇ（ ｆｈｔ（ｐｍｓ）） （２１）

Ｂｄ
ｃ ＝ ｆｈｃ（Ｂｃ） （２２）

式中： Ｂｃ 为扩展前亮点坐标矩阵；Ｂｄ
ｃ 为扩展后亮点

图像坐标矩阵，其他字符含义与第 ２ 节一致。 利用

（２０） ～ （２２） 式，分别结合图 ６ 中的 ４ 类亮点模型，
获取尺度诱饵各亮点在亮点图像视域中的亮点强度

灰度值和亮点位置，并将视域内没有亮点的坐标置

０，即可分别得到 ４ 类典型尺度诱饵的亮点图像模

型。 改变径向距离 ｒｏ、舷角 θ ｏ 和俯仰角 ψ ｏ，可以得

到任意空间状态下的尺度诱饵亮点图像数据。

４　 验证与分析

４．１　 数据生成与数据集

利用水下航行体和 ４ 类典型尺度诱饵的亮点图

像模型，以图 ４ 和图 ６ 的 ５ 个目标实例为基础，生成

学习网络的训练、验证和测试样本。 根据水下目标

识别的典型应用，声呐相对目标参考中心的舷角分

别从 ３０° ～ ６０°、１２０° ～ １５０°每隔 １０°生成数据样本，
俯仰角分别在－４°，－２°，０°，２°，４°上生成样本。 舷角

和俯仰角共组成 ４０ 种组合，每种组合生成 ２５０ 个样

本，５ 种目标共得到 ５０ ０００ 个生成数据训练样本，样
本参数配置如表 ２ 所示。

表 ２　 生成数据的参数配置

目标类型 舷角 ／ （°） 俯仰角 ／ （°） 样本数

水下航行体 ３０～６０， １２０～１５０ －４～４ １０ ０００

Ⅰ类诱饵 ３０～６０， １２０～１５０ －４～４ １０ ０００

Ⅱ类诱饵 ３０～６０， １２０～１５０ －４～４ １０ ０００

Ⅲ类诱饵 ３０～６０， １２０～１５０ －４～４ １０ ０００

Ⅳ类诱饵 ３０～６０， １２０～１５０ －４～４ １０ ０００

按照上面 ４０ 种组合，每种重新生成 ５０ 个样本，
５ 种目标共得到 １０ ０００ 个样本。 其中，５ ０００ 个构成

生成数据验证样本集，训练过程不可见，用于模型训

练过程中的参数调整和性能评估；５ ０００ 个构成生成

数据测试样本集，训练过程不可见，用于对训练完成

的网络进行性能测试。
从各种试验实测数据中选取有效数据，包括：

２００ 个Ⅰ类诱饵 Ａ 样本（３ 亮点，即模拟目标 ３ 个强

亮点），１００ 个Ⅰ类诱饵 Ｂ 样本（４ 亮点），８０ 个Ⅰ类

诱饵 Ｃ 样本（６ 亮点），５０ 个Ⅱ类诱饵样本 （４ 亮

点），５０ 个Ⅲ类诱饵样本（４ 亮点），５０ 个Ⅳ类诱饵样

本（５ 亮点），１２０ 个水下航行体实测数据样本。 以

上样本构成试验数据测试样本集。
４．２　 ｅＨａｓＮｅｔ⁃５卷积网络设计

由于水下目标的流线型特点，其回波亮点分布

一般与图 ４ 或图 ６ 的典型目标类似，其亮点轮廓与

手写数字相似。 为验证提出的水下目标亮点图像模

型数据增强方法，基于 ＬｅＮｅｔ⁃５ 网络结构，设计一种

主动声呐亮点模型卷积网络（ ｅｎｈａｎｃｅｄ ａｃｔｉｖｅ ｓｏｎａｒ
ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌ ＣＮＮ，ｅＨａｓＮｅｔ⁃５），如图 ７ 所示。

图 ７　 目标亮点图像分类网络模型

·１２４·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ４２ 卷

该网络共包括 ７ 层，接收输入图像大小为 ９６ 像

素×１６ 像素，输出对应 ５ 个类别的概率。 网络结构

包含卷积层 ３ 个，最大池化层 ２ 个，全连接层 ２ 个。
其中卷积层和池化层参数如表 ３ 所示。 第一层全连

接层（Ｆ６）由第三个卷积层（Ｃ５）输出的特征图直接

压成一维向量得到，包含 １ ５３６ 个神经元。 第二层

全连接层（Ｆ７）包含 ５ 个神经元，利用 ｓｏｆｔｍａｘ 分类

器得到类别概率。 与 ＬｅＮｅｔ⁃５ 相比卷积层激活函数

改为 ＲｅＬＵ，降低了运算量；增加前 ２ 个卷积层的厚

度，减少 １ 个全连接层，提高了网络对水下目标全局

亮点轮廓和局部弱亮点特征的表征能力。 在深度学

习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ 上实现 ｅＨａｓＮｅｔ⁃５ 网络。
表 ３　 目标亮点图像分类网络卷积层参数

参数 尺寸 步长 卷积核数量 激活函数

Ｃｏｎｖ １ ３×３ １ １６ ＲｅＬＵ
Ｐｏｏｌ ２ ２×２ １
Ｃｏｎｖ ３ ３×３ １ ６４ ＲｅＬＵ
Ｐｏｏｌ ４ ２×２ １
Ｃｏｎｖ ５ ４×４ ４ ２５６ ＲｅＬＵ

４．３　 数据验证

以水声物理为理论依据，建立了目标亮点图像

生成模型，与零样本学习［１９］根据视觉特征和语义向

量建立生成模型的方法具有相似性，但物理含义明

确。 建立的生成模型反映了水下目标的全局和局部

亮点特征。 借鉴零样本学习目标任务域数据不可见

的思想，将生成数据分类视为源分类任务，利用视觉

特征和词义向量匹配目标域试验数据分类任务，以
此验证生成模型数据增强方法的有效性。

根据漏检风险最小化原则，数据训练、验证和测

试采用召回率及混淆矩阵作为评价标准。 从零样本

学习角度，生成数据训练的分类网络对试验数据测

试样本的分类正确率越高，数据增强方法越有效。
采用生成数据样本集和实测试验数据样本集对

ｅＨａｓＮｅｔ⁃５ 进行训练、验证、测试及优化。 ｅＨａｓＮｅｔ⁃５
网络训练及测试过程如图 ８ 所示。

图 ８　 网络训练及测试过程

将网络学习率设为 ０．０００ １，进行 １０ 轮次训练，
一般在 ５～６ 个训练周期后逐渐收敛，如图 ９ 所示。

图 ９　 训练过程的误差曲线

对训练完成的网络，采用 ５ 类目标的生成测试

样本进行分类测试，正确率高达 ９９％。 从Ⅰ～Ⅳ类

诱饵和水下航行体的生成数据获取的第二个卷积层

的部分特征图如图 １０～１２ 所示，从 ５ 类模拟目标的

特征图看，目标的亮点分布特征具有较明显差异。

图 １０　 Ⅰ～Ⅱ类尺度诱饵第二卷积层的特征图

图 １１　 Ⅲ～Ⅳ类尺度诱饵第二卷积层的特征图

图 １２　 水下航行体第二卷积层的特征图

最后，采用 ４．１ 节的实测试验数据测试样本集

对已训练的网络进行测试。 测试结果如表 ４ 所示。

·２２４·
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表 ４　 试验数据测试结果

数据类型
分类结果

Ⅰ类诱饵 Ⅱ类诱饵 Ⅲ类诱饵 Ⅳ类诱饵 航行体
正确率 ／ ％

Ⅰ类诱饵 Ａ １９２ ５ ０ ２ １ ９６．０

Ⅰ类诱饵 Ｂ ９７ ３ ０ ０ ０ ９７．０

Ⅰ类诱饵 Ｃ ７８ １ ０ １ ０ ９７．５

Ⅱ类诱饵 １ ４９ ０ ０ ０ ９８．０

Ⅲ类诱饵 １ ０ ４８ １ ０ ９６．０

Ⅳ类诱饵 ０ ０ １ ４７ ２ ９４．０

航行体 ０ １ ２ ５ １１２ ９３．３

　 　 表 ４ 中，Ⅰ类诱饵 Ａ 分类正确率为 ９６％，５ 个被

识别为Ⅱ类诱饵，２ 个被识别为Ⅳ类诱饵，１ 个被识

别为航行体。 Ⅰ类诱饵 Ｂ 分类正确率为 ９７％，３ 个

被识别为Ⅱ类诱饵。 Ⅰ类诱饵 Ｃ 分类正确率为

９７．５％，１ 个被识别为Ⅱ类诱饵，１ 个被识别为Ⅳ类

诱饵。 Ⅱ类诱饵分类正确率为 ９８％， １ 个被识别为

Ⅰ类诱饵。 Ⅲ类诱饵分类正确率为 ９６％， １ 个被识

别为Ⅰ类诱饵，１ 个被识别为Ⅳ类诱饵。 Ⅳ类诱饵

分类正确率为 ９４％， １ 个被识别为Ⅲ类诱饵，２ 个被

识别为水下航行体。 水下航行体分类正确率为

９３．３％，１ 个被识别为Ⅱ类诱饵，２ 个识别被为Ⅲ类

诱饵，５ 个被识别为Ⅳ类诱饵。
生成数据与试验数据卷积层的特征图具有较高

的相似度。 图 ３ 所示的航行体实测数据部分亮点分

布图在第二卷积层的特征图如图 １３ 所示，与图 １２
航行体模型生成样本在中间部分具有较高的相

似性。

图 １３　 水下航行体实测数据第二卷积层的部分特征图

测试结果表明，水下目标亮点图像模型生成的

数据实现了对 ｅＨａｓＮｅｔ⁃５ 网络的有效训练，能够对

实测试验数据样本进行较准确分类。 所以，提出的

水下目标亮点图像模型可实现有效的数据增强。

５　 结　 论

本文针对水下运动目标回波数据样本的稀缺问

题，改进水下目标亮点模型，建立主动声呐目标回波

信息方程，通过目标和声呐空间位置变换构建水下

目标的亮点图像模型，提出了一种基于目标回波亮

点图像模型的数据增强方法。 以水下航行体为例详

细阐述了亮点图像模型的构建过程，并构建了 ４ 类

典型尺度诱饵的亮点图像模型。 设计了一种用于主

动声呐亮点图像分类的 ｅＨａｓＮｅｔ⁃５ 网络，利用生成

数据样本集，对分类网络进行了训练、验证。 训练完

成的网络对生成测试样本分类正确率高达 ９９％。
最后，利用试验实测数据对已训练的网络进行测试。
测试结果表明亮点图像模型生成数据训练的分类网

络具备目标全局和局部亮点特征提取和分类能力，
对水下航行体识别概率达到 ９３％，对典型尺度诱饵

识别概率高于 ９４％。 生成数据与试验数据在 ｅＨａｓ⁃
Ｎｅｔ⁃５ 卷积特征图上也表现出较高的相似性。 所以，
本文提出的水下运动目标亮点图像模型数据增强方

法是有效的，为深度学习技术在主动声呐目标识别

领域的应用奠定了数据基础。 由于采用的试验数据

比较有限，水下目标亮点图像模型尚有待进一步

研究。

·３２４·
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