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摘　 要：舰船的运行工况会对舰船辐射噪声产生很大影响，即使同一艘船行驶在同一片海域，不同的

运行工况也会产生不同的辐射噪声，从而影响目标识别的准确性。 特别是在工况失配的情况下，识别

结果的正确率会大大降低。 针对这一问题，提出了基于知识蒸馏的智能水下声学目标识别方法，以提

高识别精度。 使用听觉特征作为系统的输入，利用知识蒸馏学习不同工况条件下目标特征的内在联

系。 教师网络由大量现有工况数据训练而成，用于辅助学生网络（由少量工况数据训练而成）解决不

同情况下的工况失配问题。 测试使用了 ４ 种不同工况下的船舶辐射噪声数据集。 结果表明，所提出

的方法在各种工况失配问题上的表现都优于其他方法，这也体现了其在工程问题上的智能性和实

用性。
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　 　 被动声呐识别系统由于其隐蔽性在军事和民用

任务中发挥着重要作用。 基于被动声呐的水下声学

目标识别（ＵＡＴＲ）方法从船舶辐射噪声中提取特

征，并通过分类将这些特征映射到目标属性，从而实

现目标识别［１］。 噪声信号作为当前水声目标识别

的主要信号源之一，所承载的目标特性信息有限，但
对目标噪声信号进行分析处理，能够有效提高识别

分类的正确率，并降低虚警［２］。 水声目标识别技术

在实际应用中面临诸多困难，如缺乏大量数据类别

信息、训练与测试不匹配等。 其中，目标的工况条件

也是导致训练与测试不匹配，从而影响识别效果的

重要因素之一［３］。
舰船噪声主要由机械噪声、螺旋桨噪声和水动

力噪声组成，会随着舰船运行工况的变化而变

化［４］。 当舰船处于不同的运行状态，如匀速直行、
转弯、加速和减速时，会产生不同的目标辐射噪声，
影响目标识别的准确性。 目标的各种运行条件及其

状态变化反映在舰船噪声的变化中，因此也反映在

信号的时域和频域中。
在过去几十年中，用于海洋工程的深度学习技

术发展迅速，智能 ＵＡＴＲ 系统受到了广泛关注［５⁃６］。
智能 ＵＡＴＲ 系统的应用场景多种多样，如智能船舶、
无人智能探测平台和无人潜航器（ＵＵＶ）。 特征提

取和分类器设计是 ＵＡＴＲ 系统的关键组成部分［７］。
近年来，许多学者在深度神经网络的帮助下将深度

学习应用于 ＵＡＴＲ 的任务，利用深度学习网络的简

单结构和拟合能力进行特征优化和目标识别［８⁃９］。
例如，基于 ＣＮＮ⁃ＤＮＮ 模型的 ＵＡＴＲ 模型使用开始

层提取特征，使用最后一层进行分类和识别［１０］。 随

着对人耳听觉机制的深入研究，一些基于人耳听觉

感知的特征也被应用于 ＵＡＴＲ，基于听觉特征［１１］ 直

接使用卷积神经网络进行分类。
结合时域和频域分析的优势，时频分析提供了

大量关于时频变化的信息［１２］。 根据现有文献，基于

时频的特征是大多数深度学习技术的首选［１３⁃１４］。
Ｆｅｎｇ 等［１５］使用 Ｍｅｌ 滤波器组（ＦＢａｎｋ）作为输入特

征，首次将变压器网络引入 ＵＡＴＲ 领域，并取得了比

ＤｅｅｐＳｈｉｐ 数据集中几个 ＣＮＮ 网络更好的结果。 联
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合波形和时频表示的特征［１６］ 也用于 ＵＡＴＲ。 通过

具有深度相互学习的联合模型实现高效的 ＵＡＴＲ。
使用短时傅里叶变换（ＳＴＦＴ）作为输入，ＡＭＮｅｔ［１７］通
过结合多分支网络和注意力机制，在多个数据集上

取得了成功。 与传统技术相比，深度神经网络成功

地识别了基于时频的特征，因为它们包含更详细的

信息［１８⁃２０］。
然而，在目前的研究中，使用的训练集和测试集

是同源的，但在实际场景中，获取的数据样本覆盖了

不同的目标工况条件，容易导致测试数据与训练数

据不匹配，影响实际应用效果。 受知识蒸馏（ｋｎｏｗｌ⁃
ｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ，ＫＤ） ［２１］的启发，提出了一种用于工

况失配的智能水声目标识别方法———ＵＡＫＤ。 Ｍｅｌ
谱［２２］作为系统的特征输入，采用大量现有工况数据

训练教师模型，以辅助学生模型的训练。 教师模型

是一个强大的学习者，可以通过将其学到的知识转

移到学习中相对较弱的学生模型以提高学生模型的

表现。 学生模型的训练仅包含来自其他工况条件的

少量数据。 ＵＡＫＤ 允许学生模型学习更多信息，例
如不同工况条件之间的特征相关性，以帮助解决工

况失配问题。 对多个工况失配案例进行了实验，将

所提出的 ＵＡＫＤ 与几种基准方法进行比较。 本文

使用的数据包含 ４ 种工作条件：恒速直行、加速、减
速和转弯。 所提模型方法在所有工况失配案例中都

取得了最佳结果，证明了 ＵＡＫＤ 在工程问题上的有

用性和智能性。

１ 　 用于工况失配的水声目标识别
模型

１．１　 模型总体框架

水声目标的工作条件及其变化状态将反映在目

标辐射噪声的变化中，这也将反映时域和频域的差

异。 然而，线谱结构与连续谱结构仍有一些相似之

处，这为不匹配工况条件下识别提供了依据，以此为

基础，提出了一种智能 ＵＡＴＲ 模型，以提高工况失配

下的识别性能。 该模型的核心是利用对某一工作条

件下目标辐射噪声数据的充分了解，辅助完成少量

其他工况下目标辐射噪声的识别任务。 智能模型实

现的方法是知识蒸馏。 智能识别模型的框架见

图 １。

图 １　 ＵＡＫＤ 模型结构图

　 　 在任务中，假设一个工作条件的数据集是足够

的，而另一个工作条件的数据集是稀缺的。 所有工

作条件数据在输入模型之前都需要提取听觉特征。
使用足够的工作条件数据训练教师网络并获得预训

练教师模型。 预训练教师模型可以对当前工作状态

数据进行分类。 之后，将另一个工作条件的数据分

别输入到预训练教师模型和学生模型中，以获得它

们的输出。 软目标的定义如（１）式所示。

ｐ（ ｚｉ，Ｔ） ＝
ｅｘｐ（ ｚｉ ／ Ｔ）

∑
ｊ
ｅｘｐ（ ｚ ｊ ／ Ｔ）

（１）

式中： ｚｉ 表示第 ｉ 类的输出；Ｔ 表示控制每个软目标

重要性的温度参数。 学生模型要学习教师模型的分

类知识，需要最小化 ２ 个网络输出的概率分布之间

的距离。 ＫＬ 散度用于度量 ２ 个模型输出之间的概

率分布差异。 假设 Ｐ（ ｉ） 是学生模型的概率输出，
Ｑ（ ｉ） 是预训练教师模型的概率输出。 Ｐ（ ｉ） 和 Ｑ（ ｉ）

·０４０１·
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之间的距离测量如（２）式所示。

ＬＫＤ ＝ ∑
ｉ
Ｐ（ ｉ）ｌｇ Ｐ（ ｉ）

Ｑ（ ｉ）
（２）

　 　 除了鼓励学生模型学习预训练教师网络的分类

知识外，还需要对学生模型在少量目标工况分类任

务上进行微调。 交叉熵损失函数用于计算学生网络

输出概率分布与实数标签之间的误差，定义为

ＬＣＥ ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｔ ｊｋ ｌｇ（Ｐ ｊｋ） （３）

式中： Ｎ表示批大小数；Ｋ表示类数；ｔ ｊｋ 表示样本 ｊ属
于类别 ｋ的标签信息；Ｐ ｊｋ 表示样本 ｊ属于类别 ｋ 的预

测概率。 智能识别模型的最终损失函数可以定义为

Ｌ ＝ αＬＫＤ ＋ （１ － α）ＬＣＥ （４）
式中， α 是用于在 ＬＫＤ 和 ＬＣＥ 之间进行权衡的超

参数。
反向传播算法会根据损失函数 Ｌ 的值计算每个

参数的梯度，然后通过优化器调整参数，使 Ｌ 的值最

小化，从而实现识别系统的训练。 将教师模型和学

生模型之间的分类知识相匹配是一种有效的知识转

移方法。
１．２　 Ｍｅｌ 特征

教师模型和学生模型都使用 Ｍｅｌ 听觉特征作为

输入。 人耳对音高的感知与声波的频率不呈正比，
而是遵循一种对数关系，可以用 Ｍｅｌ 频率标度更好

地近似。 这种关系可以通过（５）式在数学上表示

ｆＭｅｌ ＝ ２ ５９５ × ｌｇ １ ＋ ｆ
７００

æ

è
ç

ö

ø
÷ （５）

式中： ｆ是实际频率；ｆＭｅｌ 是以Ｍｅｌ表示的感知频率。
在 Ｍｅｌ 频谱图的计算中，使用 Ｍｅｌ 滤波器组对频谱

图进行加权，可以将原始频谱图的高维特征映射到

低维Ｍｅｌ频谱图表示，实现音频信息的压缩。 Ｍｅｌ谱
将频带均匀地分布在 Ｍｅｌ 音阶上，使其更符合人类

听觉系统的感知特征。
１．３　 教师模型和学生模型

教师模型是层数较多的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１。 与其他

ＣＮＮ 网络不同，ＤｅｎｓｅＮｅｔ 是密集连接的，网络的每

一层都连接到前一层的所有网络。 每个密集块由三

部分组成：批量归一化（ＢＮ）、ＲｅＬＵ 激活函数和 ３Ｄ
卷积（即大小 ３×３×３）。 ＢＮ 减少了内部协变量的偏

移，不仅加快了训练速度，而且提高了准确性。
ＲｅＬＵ 降低了梯度消失的概率。 在每个密集块之间

设置过渡层，如图 ２ 所示。 过渡层由用于整合数据

的 ＢＮ、用于保持原始特征图大小的（１×１×１） Ｃｏｎｖ

和最大池化组成，以减少特征维度。 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的每

一层都连接到前一层的所有网络，允许直接访问输

入特征并通过通道上的连接重用具有更好鲁棒性的

特征，此外，教师网络在密集连接结构中增加了注意

力机制，如图 ３ 所示。

图 ２　 教师模型 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 模型

图 ３　 加入通道注意力机制的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 模型

学生模型是层数较少的轻量级 ＲｅｓＮｅｔ１０。 此

外，学生网络在残差结构中增加了注意力机制，以进

一步提高学生模型的性能。 学生模型的具体结构如

图 ４ 所示。 ＭＦＣＣ 特征被输入到 ７×７ 卷积层和 ３×３
最大池化层中，用于浅层特征提取。 深度提取模块

由 ４ 个残差块组成，每个残差块包括 ２ 个 ３×３ 卷积

层和 １ 个注意力块。 注意块将在 １．４ 节中详细介

绍。 全连接层和平均池化层组成分类模块，按软目

标（Ｔ＝ １）分类。 表 １ 显示了学生模型每一层的精

确参数设置。 从表 １ 可以看出，浅层特征提取模块

通过卷积和池化操作压缩特征图的形状，同时增加

了特征图的通道。

图 ４　 学生模型 ＲｅｓＮｅｔ１０ 模型

在深度提取模块中，第一残差块不会改变通道

数或特征图的形式。 下采样操作在表 １ 的后 ３ 个残

差块中实现，它们压缩输入特征图的形状并增加通

道维度以提取尽可能多的有效特征。 在 ＵＡＫＤ 中，
学生模型降低了模型的复杂性，这对于提高识别效

·１４０１·
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率是非常必要的。
表 １　 学生模型具体参数

层名称 输出尺寸 学生模型

Ｍｅｌ １２８×４４×１
卷积 ６４×２２×６４ ７×７，６４，步长 ２

最大池化 ３２×１１×６４ ３×３，步长 ２

残差块 ３２×１１×６４
３×３ 卷积，６４
３×３ 卷积，６４
通道注意力层

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×１

残差块 １６×６×１２８
３×３ 卷积，１２８
３×３ 卷积，１２８
通道注意力层

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×１

残差块 ８×３×２５６
３×３ 卷积，２５６
３×３ 卷积，２５６
通道注意力层

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×１

残差块 ４×２×５１２
３×３ 卷积，５１２
３×３ 卷积，５１２
通道注意力层

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×１

平均池化 １×１×５１２ ４×２
分类层 ４ 全连接，软目标（Ｔ＝ １）

１．４　 通道注意力机制

注意力机制有能力优先考虑高权重的重要信

息，而忽略低权重的不相关信息。 它还可以连续调

整权重，从而可以在各种上下文中选择重要信息，并
提高网络模型的可扩展性和鲁棒性。 本文在教师和

学生网络中引入通道注意力机制来优化网络，使网

络充分获取特征中的有效信息，增加卷积核的感知

范围。 通道注意力层的结构如图 ５ 所示。

图 ５　 通道注意力结构

在通道维度上增加注意力机制的通道注意力机

制（ＣＡＭ）的主要动作是“挤压”和“激励”。 特征图

中每个特征通道的相关性通过自动学习确定，然后

利用该重要性为每个特征赋予权重值，以便神经网

络专注于特定的特征通道。 增强对当前任务有帮助

的特征图通道，并抑制不太有用的功能通道。 如图

４ 所示，在输入 ＣＡＭ 之前，特征图每个通道的重要

性是相同的，而在通过 ＣＡＭ 后，每个特征通道的相

关性用不同方框颜色表示，这导致神经网络专注于

具有高权重值的选择通道。
ＣＡＭ 通过对卷积特征通道之间的相互依赖关

系进行建模来改进网络表示。 首先，通过挤压压缩

操作生成 １×１×ｃ 通道描述符，将全局信息压缩到上

述通道描述符中，以便输入层使用。 这里使用全局

平均池化

ｙｃ ＝ Ｆｓｑ（ｍｃ） ＝ １
Ｈ × Ｗ∑

Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
ｍｃ（ ｉ，ｊ） （６）

式中： ｙｃ 表示经过全局池化处理后的输出，下标 ｃ表
示通道序号；Ｆｓｑ（·） 表示对特征矩阵的挤压压缩操

作；ｍｃ 表示第 ｃ个通道的特征矩阵；Ｈ，Ｗ表示每个通

道中特征矩阵的高与宽；ｍｃ（ ｉ，ｊ） 表示第 ｃ 个通道特

征矩阵的第 ｉ，ｊ 个元素。
然后，每个通道通过依赖于通道的门限机制学

习特定样本，该机制利用全局信息学习，只强调信息

量最大的特征，忽略信息量较小的特征，本文使用中

间嵌入 ＲｅＬＵ 函数的 Ｓｉｇｍｏｉｄ 来限制模型的复杂性

并帮助训练。 此外，门控机制由 ２ 个全连接层（ＦＣ）
组成的瓶颈层进行参数化，即 Ｗ１ 用于降维，Ｗ２ 用于

维数增量

ｎ ＝ Ｆｅｘ（ｙ，Ｗ） ＝ σ（ｇ（ｙ，Ｗ）） ＝ σ（Ｗ２δ（Ｗ１ｙ））
（７）

式中： ｎ是激励操作后的通道权重向量；Ｆｅｘ（·） 表示

对通道信息的激励操作；ｙ 表示挤压压缩操作的输

出；Ｗ表示全连接层的权重矩阵；σ（·） 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ
激活函数，用于将通道权重规范化到 ０ 到 １ 之间；
ｇ（·） 表示对 ｙ及Ｗ的门控；δ（·） 表示ＲｅＬＵ激活函

数，用于引入非线性特性；Ｗ１，Ｗ２ 表示２ 个全连接层

的权重矩阵。
􀭾Ｍｃ ＝ Ｆｓｃａｌｅ（ｍｃ，ｎｃ） ＝ ｎｃｍｃ （８）

式中： 􀭾Ｍｃ 表示经过挤压 － 激励操作后的输出；
Ｆｓｃａｌｅ（·） 表示对特征的缩放处理；ｍｃ，ｎｃ 表示第 ｃ 个

通道的挤压压缩操作与激励操作的输出。
ＣＡＭ 模块自动学习成分权重矩阵，找出每个特

征通道在船舶辐射噪声数据通道维度中的重要性，
从而获得通道级水声信号的特性。

２　 实验和讨论

２．１　 数据集和工况失配案例

本文测试实验中使用的数据源于自测湖试数据

集，该数据集于 ２０１８ 年 ９ 月采集自丹江口湖。 数据
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集中包含 ４ 类目标，为 ４ 种不同类型的船只。 湖试

过程中利用 ２ 个 ８ 元线阵采集目标辐射噪声信号，
并记录了船只的 ＧＰＳ 坐标。 如图 ６ 所示，噪声采集

过程中，目标从五角星指定的起始位置出发，沿着数

字 １～８ 的路线行驶，最后回到五角星位置，每类目

标均航行 ３ 圈。 识别测试实验以其中 １ 个线阵列的

１ 个通道的数据为研究对象，采样频率为４８ ｋＨｚ。
通过观察目标每一圈的轨迹图，可以确定目标直行

和转弯的轨迹，坐标和时刻点一一对应。 因此，从轨

迹图中找出目标直行和转弯轨迹对应的 ＧＰＳ 坐标，
并得到坐标对应的时刻点，再据此从原始数据中剪

切出直行工况和转弯工况对应的数据。

图 ６　 数据采集

阵元的坐标是已知的，以阵元为坐标系计算出

目标在某个时刻点对应的速率，绘制出 ４ 类目标每

圈的速率图。 从上升和下降趋势中，可以确定目标

是否处于加速或减速状态，确定其对应的时刻点，然
后从原始数据中截出加速工况和减速工况对应的数

据。 最终获得包含 ４ 种工况的样本，其总数为

５ ７８０，每条样本长度为 １ ｓ。
当训练集和测试集不一致时，就会在一定程度

上造成训练测试不匹配问题。 从数据数理统计分析

角度看，训练数据与测试数据的匹配程度是影响最

终识别正确率指标的关键因素。 当训练数据与测试

数据对应的工况条件不匹配时，其变化会影响目标

特征的变化，最终使得测试数据基于训练数据的分

布发生变化。 测试集的数据不能很好地拟合训练集

下分类器训练的数据分布，使分类性能明显降低，导
致正确识别率降低，而实际情况只能从少量样本数

据中获取，很难覆盖所有可能的操作条件，训练集有

限，因此也会对分类结果产生影响。
工况失配包含 ６ 个案例，分别以 ２ 种不同动工

况条件构成训练集和测试集。 如表 ２ 所示，将这 ６
个工况失配案例标记为 １ ～ ６，其中直线－转弯表示

训练集为直线工况，测试集为转弯工况。
表 ２　 工况失配案例的编号设置

工况失配 训练集 测试集 编号

直线－加速 直线 加速 １
直线－减速 直线 减速 ２
直线－转弯 直线 转弯 ３
加速－减速 加速 减速 ４
加速－转弯 加速 转弯 ５
减速－转弯 减速 转弯 ６

２．２　 实验设置

在实验中，使用 Ｕｂｕｎｔｕ １８．０４．１ ｘ６４ 操作系统，
带有 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）酷睿（ＴＭ）ｉ９⁃９９２０Ｘ ＣＰＵ ＠ ３．５０ ＧＨｚ
和 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ ２０８０ Ｔｉ。 采用 ＰｙＴｏｒｃｈ 深

度学习框架来实现实验，有 １００ 个 ｅｐｏｃｈ，学习率为

０．０００ １，批量大小为 ４。 利用自适应估计（Ａｄａｍ）优
化器，将 Ｌ２ 正则化设置为设置为 ４×１０－５，根据梯度

信息更新神经网络模型的参数。 这种方法有效地优

化了模型，在实验中取得了更好的结果。
使用来自某一工况条件的所有数据预训练教师

模型。 然后使用来自其他工况条件的少量数据来训

练学生模型，而预训练的教师模型则有助于学生模

型的训练。 在测试过程中，来自其他工况条件的剩

余数据用于测试模型的识别性能。 用于训练和测试

的样本数定义为样本比例 ｋ。 当训练涉及 ７２ 个样

本，测试涉及 １ ３６４ 个样本时，ｋ＝ ０．０５。
２．３　 实验结果与分析

采用正确识别率和 Ｆ１ 分数评估系统的性能，以
对比识别实验结果。

为了证明所提 ＵＡＫＤ 的通用性和智能性，研究

了 ＵＡＫＤ 在 ６ 种不同工况案例中的效果，并将其与

各种先进的深度学习方法进行了比较，包括：Ｒｅｓ⁃
Ｎｅｔ１８、ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 方法。 此外，还
研究了 ｋ 值对识别精度的影响。

在训练样本中加入少量目标工况样本作为先验

信息，训练样本包括某一工况样本的全部数据和少

量目标工况数据，测试样本为目标工况的剩余数据。
其中，训练集和测试集中的目标样本之比为 ０．０５。
表 ３ 显示了 ４ 种模型在 ６ 种工况不匹配工作条件下

的正确识别率和 Ｆ１ 分数。 可以看出，ＵＡＫＤ 模型的

正确识别率最高，表明 ＵＡＫＤ 模型在工况失配问题

上具有较好的性能，在面对不同工况时具有更好的

泛化能力，对工况具有更强的鲁棒性。
在不匹配工况条件下，使用少量目标工况数据
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进行知识提炼可以显著提高本文模型的性能。 ６ 种

工况失配案例中，ＵＡＫＤ 模型在案例 １ 工况下的精

度提升最为显著。 但是，从 ＵＡＫＤ 模型在 ６ 种不匹

配工况下的精度来看，案例 １ 中的精度最低，即缓解

直线－加速失配的任务是最困难的，这说明直线工

况与加速工况下辐射噪声差距较大。
表 ３　 识别实验结果

案例编号 模型方法
正确

识别率 ／ ％
Ｆ１ 分数 ／ ％

１

ＲｅｓＮｅｔ１８ ８５．８ ８５．７

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ８５．０ ８５．３

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ８２．５ ８２．２

ＵＡＫＤ ９４．２ ９４．１

２

ＲｅｓＮｅｔ１８ ８５．７ ８５．８

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ９０．６ ９０．６

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ７９．３ ７９．１

ＵＡＫＤ ９６．１ ９６．１

３

ＲｅｓＮｅｔ１８ ８７．１ ８７．０

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ９１．１ ９１．３

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ８５．９ ８５．６

ＵＡＫＤ ９５．１ ９５．１

４

ＲｅｓＮｅｔ１８ ８６．６ ８６．８

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ８８．７ ８８．５

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ８１．１ ８１．１

ＵＡＫＤ ９４．７ ９４．８

５

ＲｅｓＮｅｔ１８ ９２．１ ９１．９

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ９２．２ ９２．１

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ８９．２ ８８．９

ＵＡＫＤ ９６．５ ９６．５

６

ＲｅｓＮｅｔ１８ ８９．８ ８９．９

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ８９．７ ８９．７

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ８４．６ ８４．８

ＵＡＫＤ ９５．６ ９５．６

图 ７～９ 显示了样本比例对 ＵＡＫＤ 模型精度的

影响。 可以看出，随着 ｋ 的增加，ＵＡＫＤ 模型在 ３ 种

案例中性能都有所提高。 当 ｋ 为 ０．１ 时，模型的精

度最高。 此外，在面对工况失配问题时，ＵＡＫＤ 模型

可以在目标样本较少的情况下取得良好的识别效

果。 当 ｋ 为 ０．０２５ 时，ＵＡＫＤ 模型仍能保持较高的

精度。

图 ７　 案例 １ 中样本比例 ｋ 对正确识别率的影响

图 ８　 案例 ２ 中样本比例 ｋ 对正确识别率的影响

图 ９　 案例 ３ 中样本比例 ｋ 对正确识别率的影响

３　 结　 论

针对水声目标识别中的工况失配问题，提出一

个针对工况失配的智能 ＵＡＴＲ 模型———ＵＡＫＤ。 首

先，在输入模型之前，需要提取所有工况条件数据以

获取听觉特征。 其次，使用足够的工况条件数据训

练教师网络并获得预先训练的教师模型。 最后，将
另一组工况条件数据分别输入到预训练教师模型和

学生模型中。 较小的学生网络更适合实际部署。 采

用教师网络辅助学生网络，利用通道注意力增强模

型对通道特征的敏感度，学习对工况条件影响较小、
适应不同工况失配场景的深度特征。

６ 个工况失配案例中的实验表明，ＵＡＫＤ 优于

其他先进方法，证明了 ＵＡＫＤ 的有效性，为其在实

际工程中的应用提供了可行的基础。 未来，计划进

一步探索 ＵＡＫＤ 在更复杂的数据或任务上的表现。
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