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摘　要: 海洋声场环境的时变空变特性、水声目标发声机理的多源性以及其他噪声源的干扰, 给水声目标的检测和

识别带来很多困难. 常规的目标识别手段主要是基于音频时频域特征分析, 在复杂海洋环境下的难以获取有效的表

征特征及鲁棒的识别效果. 为了解决这些问题, 本文提出了基于迁移学习的水声目标识别, 分别利用预训练网络

VGG和 VGGish提取深层声学特征及模型微调, 实现水声目标的分类识别. 实验表明, 本文提出的识别算法有效提

升了识别准确率, 减少了训练时间, 基于微调的迁移学习算法在水声目标识别上平均准确率为 92.48%, 取得了当前

最好的识别结果.
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Abstract: The time-varying and space-varying characteristics of the marine sound field environment, the multi-source
nature of the sound mechanism of underwater acoustic targets, and interference from other noise sources have brought
many difficulties to the detection and identification of acoustic targets. Conventional target recognition methods are
mainly based on the audio time-frequency domain analysis, it is difficult to obtain effective features and robust
recognition effects. In order to solve these problems, transfer learning based acoustic target recognition is proposed. The
pre-trained networks VGG and VGGish are used to extract deep acoustic feature analysis and fine-tune respectively.
Experiments show that the proposed algorithm effectively improves the recognition accuracy and reduces the training
time. The fine-tuned transfer learning algorithm has an average accuracy rate of 92.48% in acoustic target recognition,
which achieved the state-of-the-art recognition result.
Key words: transfer learning; acousticrecognition; signal feature characterization; audio classification; ship noise

 

水声目标识别技术是一种利用声呐接收的被动目

标辐射噪声、主动目标回波以及其他传感器信息提取

目标特征并判别目标类型或舰型的信息处理技术[1]. 水

声目标识别包括声呐技术、环境感知计算、监听技

术[2] 等. 在水声领域, 目标分类与识别是国际公认的难

题, 目前尚无有效的方法实现水声目标的准确识别. 海

水是声音在水下传播的介质, 但海水的分层特性、时

变特性以及区域不均匀性, 使声音在船舶过程中受信
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道畸变、混响和杂波的影响, 导致信号强度衰减, 特征

被掩盖, 进而给水声目标特征识别和分类带来很大的

挑战. 远航、风、波、洋湍流提高了海洋环境中噪声

水平, 重要信号被遮蔽, 使目标信号的探测和识别性能

严重下降[3]. 因此, 如何有效探测和估计长距离低信噪

比下的目标、以及从船舶辐射噪声信号中提取特征[4],

是水下定位、识别和跟踪的迫切问题, 实际上, 水声目

标识别一直是国际公认的难题.

本文的组织结构如下: 第 1 节介绍基于传统声学

特征水声目标识别概况; 第 2 节介绍基于迁移学习的

水声目标识别背景及方法; 第 3节实验结果及分析; 第

4节文章总结及未来工作展望.

1   基于传统声学特征的水声目标识别

水中目标辐射噪声组成复杂, 主要声源包括: 机

械噪声、螺旋桨噪声和水动力噪声[5]. 一般的水声目

标识别都是基于人工特征的, 通常包括: 时频特征[2,6,7]、

线谱[4,8–11]、DEMON谱[5] 等等. 在人工提取特征后使

用统计学模型、模式分类或专家系统等方法进行分

类识别. 算法 1 为基于传统声学特征的水声目标识别

算法.

算法 1. 基于传统声学特征的水声目标识别算法

1) 预处理, 将水听器阵列采集到的声呐信号通过信号增强, 提高信噪比.
2) 特征提取, 提取帧级别的时域或频域信息, 诸如: 线谱分布、连续

谱能量谱分布、特定频段线谱数量、LOFAR谱和 DEMON等.
3) 分类识别, 基于水声目标特征的分类识别方法主要有统计分类、

模型匹配、神经网络和专家系统等方法.

在过去的 20年中, 通过发展先进的水声信号处理

技术, 对舰船辐射噪声的特征提取方式进行了广泛多

样的探索[12]. 这些方法里面比较经典的有, 利用振荡性

质, Duffing 振子[10] 和随机共振理论[11] 检测船舶辐射

噪声的线谱. 由于音频信号的非平稳特性, 时频分析技

术更适合于非平稳信号, 这种方法的优点是能结合时

域中的非平稳信息和频域信息, 例如短时傅立叶变换

(STFT)[6,7], 小波变换 (WT)[6,13,14] 和 Hilbert-Huang变换

(HHT)[15,16]. 考虑到船舶辐射噪声的非线性特性, 许多

方法被用来提取非线性特征, 包括相空间重构[17,18], 基

于信号调制的 DEMON 谱分析[5], 基于序贯检测思想

的 LOFAR 分析[19], 基于分形的方法[20,21], 和复杂性度

量[22] 等.

2   基于迁移学习的水下声源识别

Ds = {xi,yi}ni=1 Dt =
{
x j,y j

}n+m

i=n+1

P (xs) P (xt) P (xs) ,

P (xt) Ds

Dt

在机器学习领域, 迁移学习[20] 被定义为针对一个

有标记的源域 和目标域 ,

这两个领域的数据分布 和 不同 ,  即
, 迁移学习的目的就是要借助 的知识, 来学习目

标域 的知识 (标签). 通常有算法 2 所示的 4 种方法

实现迁移学习.

算法 2. 迁移学习的 4种基本方法

1) 基于样本迁移, 根据一定的权重生成规则, 对数据样本进行重用.
2) 基于特征迁移, 通过特征变幻的方法相互迁移, 来减少源域和目标

域之间的差距; 或者将源域和目标域的数据特征变换到统一特征空

间中, 然后利用传统机器学习方法进行识别.
3) 基于关系迁移, 关注源域和目标域的样本之间的关系, 挖掘不同领

域之间的相似性.
4) 基于模型迁移, 从源域和目标域中找到他们之间共享的参数, 以实

现知识的迁移.

迁移学习的常见动机是目标任务中缺少足够的训

练数据, 当使用神经网络时, 通过共享预训练网络的权

重参数, 可以显著减少目标任务模型中需要训练参数

的数量, 从而以较小的数据集实现有效的学习[23]. 一个

流行的例子是在计算机视觉中迁移学习用于图像语义

的分割, 该网络可以利用在图像分类[24] 任务中学习到

的诸如图像基本形状等丰富的信息并进一步用于图像

分割任务.
针对图像任务, Visual Geometry Group (VGG)[25]

模型是由 Google开发和维护的图像分类模型, VGG16
是最好的图像分类模型之一, 它经过 1000种物体的训

练, 因此可以识别 1000种物体.
针对音频任务, 数据集 AudioSet[26] 是基于人们上

传到 YouTube 的大量数据及所提供的标签. 其包含

567个不同类型的音频数据, 总时长约 567小时. Google
已经发布了基于该数据集训练的模型 VGGish[27], 它在

网络的较低层处理频谱图, 并在较高层时使用多个卷

积层和完全连接层获取深层表征用于后续分类.
深度学习技术可以从原始数据中学习特征, 在提

取信号样本的固有特征方面具有优势, 特别是在复杂

环境下, 这种特征提取上面的优势相比传统特征提取

方法更为突出. 迁移学习可以将在学习一项任务时获

得相应的知识用来解决相关的任务, 通常可以将源任

务的部分参数用于目标任务. 受此启发, 基于频谱与图

片的二维相似性, 我们提出了两类迁移学习方案, 一是

分别利用基于 ImageNet[28] 及 AudioSet 分别预训练的
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模型作为特征提取器, 将学习到深度特征进一步用于

分类; 二是对上述模型进行微调.
图 1是基于迁移学习的水下声源识别算法的整体

流程, 主要分为 3个部分: (1)信号预处理, 对输入信号

进行分段规整及傅里叶变换; (2)进行深层特征提取并

选取相应分类器进行分类; (3)对相应预训练网络进行

微调.
 

音频
信号

预处理

分类器

分类结果

微调

深度特征
提取

+

 
图 1    算法整体流程

 

2.1   预处理

如图 2(a) 所示, 舰船辐射噪声能量主要集中分布

于 8000 Hz 以下的低频部分[29], 基于这种能量分布规

律, 为了更好地刻画低频成分的分布规律, 我们借鉴了

语音识别中的梅尔频谱. 其中, 目标音频信号采样率为

52 734 Hz, 使用具有 50%重叠的 90 ms汉明窗加窗函

数, 输出的梅尔频谱存储为 3×224×224的图片格式, 以
便后续操作后续用于 VGG16网络的输入. 此外, VGGish
预训练网络的输入采样频率为 16 000 Hz, 我们对实验

音频数据进行了下采样. 窗口长度 (STFTlength)为 25 ms,
重叠长度 (Hopsize)为 10 ms, 输出频谱为 96×64, 嵌入

(Embedding) 编码大小为 128. 如图 2 所示, 图 2(a) 表
示音频信号的功率谱, 图 2(b) 表示音频信号的经傅里

叶变换后的线性功率谱, 图 2(c) 表示音频信号的梅尔

频谱.
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图 2    VGG网络预处理及谱示意图

2.2   使用预训练网络提取深度特征用于分类

如图 3为使用预训练网络特征提取器的迁移学习

框架. 本文分别使用基于音频预训练的 VGGish, 以及

基于图像预训练的 VGG16 网络分别作为特征提取器.
分别将网络输出层的输出作为特征向量, 其特征向量

长度分别为 128和 4096.
 

分类器

特征

特征向量

音频频谱

输出层

卷积
神经网络

标签

数据
+

标签 
图 3    使用预训练网络作为特征提取器

 

本文使用 scikit-learn[30] 的 SVM和 kNN的算法实

现, 以及开源 ELM 的算法实现, 分别进行实验并对比

VGGish 和 VGG16 抽取的深度特征向量在不同分类

器 (SVM, kNN和 ELM)中的识别性能.
(1) SVM

k (x,y)

σ

支持向量机 (Suport Vector Machine, SVM)[31] 是在

分类与回归分析中分析数据的监督式学习模型与相关

的学习算法. 原始数据是在有限维空间中分布的, 但一

般区分的集合在该空间中往往线性不可分. 为此, SVM
将原有限维空间映射到维数高更高的空间中, 并在高

维或无限维空间中构造超平面或超平面集合用以划分

不同的集合. 为了保持计算负荷合理, 人们选择适合该

问题的核函数 来定义 SVM 方案使用的映射, 以
确保用原始空间中的变量可以很容易计算点积. 在本

文中, 我们分别采用线性核函数 (LinearSVM) 和高斯

核函数作为支持向量机的核函数, 高斯核函数表示如

式 (1), 其中 是带宽.

K (x,y) = exp
(
−||x− y||2

2σ2

)
(1)

(2) kNN
k最近邻 (k-Nearest Neighbor, kNN)[32] 分类算法是

是一种用于分类和回归的非参数统计方法. 在这两种

情况下, 输入包含特征空间 (Feature Space)中的 k 个最

接近的训练样本. 在 kNN 分类中, 输出是一个分类族

群. 一个对象的分类由其邻居的“多数表决”确定, k 个
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最近邻居 (k 为正整数, 通常较小) 中最常见的分类决

定了赋予该对象的类别. 若 k = 1, 则该对象的类别直接

由最近的一个节点赋予. kNN 是基于实例 (Instance-
based)的学习方法, kNN算法没有训练的步骤, 因为数

据集就是模型本身, 在有新样本输入时, 将测量样本与

训练集中每个点的距离, 选择 k 个最接近的点作为 k
最近邻, 新样本的类别即为 k 个点中数量最多的类别,
可以描述为以下公式:

Ctest =max(C1,C2,C3, · · · ,Cn) (2)

其中, Ci 为 K 近邻点中类别为 i 的点的个数, k 和点之

间的距离度量方式是可选的参数, 经过实验, 本选取欧

式距离作为度量, k 取值为 5.
(3) ELM
极限学习机 (Extreme Learning Machine, ELM)[33]

实际上也属于前馈神经网络, 极限学习机的出现主要

是为了解决神经网络训练训练速度慢的问题. 传统的

前馈神经网络 (如 BP 神经网络) 需要人为设置大量的

网络训练参数, 此算法却只需要设定网络的结构, 而不

需设置其他参数, 因此具有简单易用的特点. 其输入层

到隐藏层的权值是一次随机确定的, 算法执行过程中

不需要再调整, 而隐藏层到输出层的权值只需解一个

线性方程组来确定, 因此可以提升计算速度.
极限学习机原理如下: 其中 W1 是输入向量到隐藏

节点层的权重矩阵, σ 是激活函数, W2 是隐藏节点层到

输出向量的权重矩阵.

Ŷ =W2σ (W1x) (3)

ELM 对超参数敏感, 我们对其进行了参数搜索,
并使用 ReLU作为非线性激活函数. 其中, ELM的主要

超参数是隐藏的单元数: 100、250、500、1200、1800、
2500. 本文使用开源 ELM 实现, 该代码可从 https://
github.com/zygmuntz/Python-ELM获取.
2.3   微调

如图 4所示, 实验选择了基于VGG与训练的VGG16
网络进行微调, 其中 VGG16网络的输入为 [3,224,224],
VGGISH的输入为 [96,64], 本文使用 Python的 librosa
扩展包计算音频的梅尔频谱图作为网络的输入. 考虑

到实验所用数据集音频时长, 我们无法微调整个网络,
因此在实验中只微调了嵌入层 (Embeddinglayers), 并
使用一些正则化技术训练一个简单的多层感知机 (MLP,
Multiayer Perceptron), 使用 ReLU 激活函数, Batch

Norm正则化和 Dropout的前连接隐藏层, 最终输出为

5类.
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224×224×64

112×112×128

56×56×256
28×28×512

14×14×512
7×7×512

1×1×4096 1×1×n

微调 (Fine-tune)

卷积+ReLU
最大池化 (Max polling)
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Softmax 层

 
图 4    使用音频频谱对 VGG16预训练网络进行微调
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图 5    A~E五类音频波形及梅尔频谱

3   实验及结果分析

3.1   数据集

本文使用的船只噪声数据来自 2012年至 2013年
间在西班牙海岸不同地区录制的 ShipsEar[29] 数据集.
该数据集共有在 15 s到 10 分钟以内的 11种舰船类型

共计 90 条记录, 按照数据集原文的标注, 根据舰船种

类的可以将它们合并为 A、B、C、D各 4个大类, 以及

E 类 1 个背景噪声, 如图 5 所示为选取 5 个类的音频

波形及其梅尔频谱实例, 其中, 横轴为时间, 纵轴分别

为振幅和梅尔频率. 详细划分如表 1所示.
 

表 1     ShipsEar数据集详情
 

类别 数据集

A Fishingboats; Trawlers; Musselboats; Tugboats; Drafgers
B Motorboats; Pilotboats; Sailboats
C Passengerferries
D Oceanliner; Ro-Rovessels
E Backgroundnoiserecordings

 
 

3.2   评价指标

我们将模型预测值与真实标签进行比较, 获取测
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试中所有样例的真正例 (TP), 假正例 (FP), 真负例 (TN)
和假负例 (FN)个数. 并针对每一个实验结果分别计算

准确率、召回率及 F1函数, 用以全面而准确地度量来

实验结果. 其中, 准确率是所有正确被检索的结果 (TP)
占所有实际被检索到的 (TP+FP) 的比例; 召回率是所

有正确被检索的结果 (TP) 占所有应该检索到的结果

(TP+FN)的比例; F1是准确率和召回率的调和平均数.
这些指标可以用以下公式表示:

accuracy =
T P

T P+FP+T N +FN
(4)

recall =
T P

T P+FN
(5)

F1 =
2

1
precision

+
1

recall

(6)

3.3   实验结果和分析

本文选取当前在 ShipEar 数据上使用神经网络取

得的最好分类结果的论文: 基于深度玻尔兹曼机的水

声目标识别[3] 作为对照文章. 该方法是一种可通过输

入数据集学习概率分布的随机生成神经网络.
(1)基于预训练网络特征提取的识别效果

如表 2所示, 将 VGGish及 VGG16分别直接作为

特征提取器, 得到的特征向量分别作为不同分类器的

输入. 在使用 VGG16 的特征向量与最近邻分类算法

kNN组合时, 取得了最好的分类结果, 平均最优准确率

为 90.26%, 与当前最好的结果 DBM[3] 只差了不到 0.5个
百分点. 此外, VGGish特征向量在与支持向量机 SVM
组合时也取得了准确率为 87.78%比较理想的分类结果.
 

表 2     不同训练网络特征向量与不同分类器的性能指标
 

预训练网络 性能指标 LinearSVM SVM kNN ELM

VGGISH
Acc 0.7767 0.8778 0.8736 0.8610
Rec 0.7527 0.8553 0.8791 0.8560
F1 0.7629 0.8709 0.8719 0.8612

VGG16
Acc 0.8504 0.8672 0.9026 0.8238
Rec 0.8492 0.8436 0.9044 0.8185
F1 0.8489 0.8638 0.9046 0.8282

 
 

(2)基于微调预训练网络的识别效果

本文将基于音频数据集预训练的 VGGish 及基于

图片数据集预训练的 VGG16 分别去掉原始 Softmax
层之后, 加入不同的全连接层和新的 Softmax 输出层,
如表 3所示, 在 VGGish上取得的最优准确率为 89.22%,
在 VGG16 上最优准确率为 92.48%. 相对当前最优的

DBM 网络的 90.70%, 本文提出的算法有比较明显的

性能提升.
 

表 3     微调 VGGISH、VGG16及 DBM网络性能指标
 

网络 隐层网络结构 平均准确率

VGGISH
−64−5 0.8627
−128−5 0.8922

−128−32−5 0.8871

VGG16
−512−5 0.9177
−1024−5 0.9248

−1024−512−5 0.9106

DBM
−500−5 0.8860

−500−500−5 0.9030
−−500−500−200−5 0.9070

 
 

如图 6所示, 对于添加一个神经元个数为 1024隐
层的 VGG16 网络, 当使用对数损失函数时, 损失函数

随训练次数的变化, 在大约 200次迭代后即收敛, 相比

DBM[3] 的收敛速度大约提升了 5倍.
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图 6    VGG16在训练集上的错误率

 

如图 7 所示, 横轴为真实值, 纵轴为预测值, 可以

看出, 针对类别 E, 即环境噪声的平均预测准确率为

98%左右, 且不存在漏判, 即没有识别出将舰船噪声并

当做环境音; 算法对于针对 A、B、C、D 四类舰船噪

声的识别准确率分别为 90%、83%、92%、93%. 其
中, 针对 B 类相对较低的准确率, 仅为 83%, 通过对

ShipsEar 数据集的分析, 我们认为是 B 类数据的量相

对于 A、C、D类原始数据的相对不均衡, 这个问题可

以通过进一步扩充数据集得到避免. 总的来说, 我们提

出的基于迁移学习的水声目标识别算法, 多次试验平

均最优准确率为 92.48%, 取得了当前最好的分类效果,
在算法训练和数据处理上也有比较明显的优势.

4   结论与展望

在水声目标识别受限于海洋环境的复杂性, 而难
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以提取有效的目标特征并进行分类的背景下, 本文首

次采用基于迁移学习的水声目标识别方法, 分别采用

预训练网络特征提取和微调两种迁移学习方法, 并应

用 ShipsEar 数据集, 进行了算法验证. 结果表明, 与当

前最好的 DBM 分类算法相比, 我们取得了 92.48% 的

最好平均准确率. 总的来说, 通过实验我们验证了迁移

学习应用于水声目标分类中的可行性, 并且迁移学习可

以解决在音频领域的数据稀疏问题. 此外, 这种思路也

许可以被用于很多不同的音频任务, 具有广阔的应用

前景.
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图 7    5个类的分类混淆矩阵
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