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摘 要：针对水声信道复杂多变且衰减严重等问题，为提升非合作条件下水声通信信号的检测概率并扩大感知

范围，设计了一种新型基于阵列多通道时频谱输入的神经网络多参数联合估计算法。该算法通过引入载波频率

标签分配策略，将载波频率作为区分不同信号的关键物理特征，有效避免了频带外信号和噪声的干扰；利用端

到端的多任务学习，能够同时完成信号检测、调制模式识别，以及对信号个数、载波频率、带宽和波达方向的

联合估计，从而避免了传统算法中需要先进行波束成形再进行检测识别的复杂流程。仿真实验结果表明，在阵

列阵元位置失配和信号被噪声掩蔽的情况下，所提算法仍能实现准确的信号估计。进一步的湖上实验验证了所

提算法的实用性和泛化能力。
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Abstract: To address the challenges posed by complex and highly variable underwater acoustic channel (UWAC) with 

severe attenuation, a novel neural network algorithm was proposed for multi-parameter joint estimation. Multi-channel 

spectrograms derived from array signals were utilized by the algorithm to improve the detection probability of UWAC 

signals under non-cooperative conditions and extend the sensing range. A carrier frequency label assignment strategy 

was designed, in which carrier frequency served as the key physical feature to distinguish different signals, thereby effec‐

tively mitigating interference from out-of-band signals and noise. End-to-end multi-task learning was adopted to simulta‐

neously perform signal detection, modulation recognition, and joint estimation of the number of signal sources, carrier 

frequency, bandwidth, and direction of arrival, eliminating the complex beamforming process typically required in tradi‐

tional methods before detection and recognition. Simulation results confirm that accurate signal estimation is reliably 

achieved even in the presence of array element position mismatches and when signals are obscured by noise. Lake ex‐

periments further demonstrate the practicality and generalization capability of the proposed algorithm.
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0　引言

近年来，世界各国纷纷投入大量人力物力加强

水下信息网络的建设。为了建设水下信息网络、守

卫领海安全，亟须加强对水声通信信号的监测。然

而，相比于无线电信号[1-2]，水声信号在传播过程

中衰减极为严重，典型的水声通信距离通常在10 km

左右，探测范围受到了极大的限制。而我国海域广

袤，为了提升探测效率、扩大监测空间，需要监测

更低信噪比（SNR, signal-to-noise ratio）的信号。

因此，人们可通过水听器阵列结合波束成形算法利

用空间增益来提高信号SNR，进而增强监测效率和

空间感知能力。

然而，传统算法需要先完成波束成形，再进

行检测、识别和参数估计，流程复杂且对先验参

数依赖较大。特别是在水声环境中，针对非合作

水声通信信号的监测，不仅缺乏关于信号数量、

载波频率和带宽等的先验信息，还面临因柔性水

听器阵列布放困难和海洋动态环境而导致的阵列

阵元位置失配问题。这些因素导致常规波束成形

（CBF, conventional beamforming）[3]、最小方差无

失真响应（MVDR, minimum variance distortionless 

response）[4] 和多重信号分类（MUSIC, multiple 

signal classification）[5]等经典基于模型驱动的波束

成形算法性能显著下降，严重影响信号监测效果。

为此，基于数据驱动的方法引起了学者的广

泛关注，该方法通过学习大量数据中的特征模式，

在缺乏先验信息的情况下具备更好的鲁棒性。在

无线电频谱监测中，许多学者针对单通道信号设

计了基于神经网络的多参数估计算法。文献[6-8]

利用神经网络目标检测算法，对信号的载波频率、

带宽和调制模式等参数进行估计，通过短时傅里

叶变换（STFT, short time Fourier transform）将无

线电信号转换到二维时频域，并在该域上完成了

对信号目标的检测识别和时频坐标定位。然而，

这些算法没有利用阵列增益或进行波达方向

（DOA, direction of arrival）估计，限制了其在水声

环境中的监测能力。

为了充分利用阵列增益，需先对阵列信号进

行波束成形。然而，在缺乏先验信息以及阵元位

置失配的条件下，传统的模型驱动波束成形算法

由于预设的阵列模型与实际阵列模型不匹配，算

法性能会严重下降，面临巨大挑战。而数据驱动

的神经网络算法可直接从阵列信号或其变换域中

提取相关特征，学习到DOA等估计参数的映射关

系，成为解决该问题的潜在途径。目前，针对固

定频率单频信号的研究较多，如文献[9-10]分别以

阵列信号原始波形和协方差矩阵为输入进行DOA

估计，但这些方法仅考虑 SNR 和波达角为变量，

输入特征维度较低，属于窄带DOA估计。对于宽

带DOA估计，文献[11-12]采用小波时频谱结合卷

积神经网络（CNN, convolutional neural network），

或将宽带信号分为多个子带进行支持向量回归

（SVR, support vector regression），然后融合结果进

行DOA估计。然而，这些方法固定了信号个数和

频段等参数，属于合作方DOA估计。文献[13-14]

利用信号波束或频率方位谱结合CNN或目标检测

算法进行了非合作方的宽带DOA估计，但依赖传

统波束成形，面临阵元位置失配等模型失配问题。

在麦克风信号处理领域，类似的联合估计任务

被称为声音事件检测与定位（SELD, sound event 

detection and localization）。SELD旨在检测和识别

室内声音事件并估计其波达角。根据标签分配策

略，SELD 算法分为基于分类和基于轨迹的算

法[15]。基于分类标签分配的算法检测声音事件类

别并估计其波达角，但无法检测多个相同类别的事

件；基于轨迹标签分配的算法估计事件的DOA轨

迹并对其进行分类，但存在标签分配不变性的问

题。这些算法的输入特征主要包括时频谱或梅尔

谱[16-18]、原始波形[19-20]、可控功率响应和相位变

换（SRP-PHAT, steering response power with phase 

transform）[21-22]、广义互相关和相位变换（GCC-

PHAT, generalized cross correlation with phase trans‐

form）[23-24]等，主要通过 CNN[19-22]、循环神经网

络（RNN, recurrent neural network）[25-26]、 Trans‐

former 网络[27-28]或它们的组合进行特征提取。其

中，基于时频谱或原始波形的SELD算法避免了阵

列参数相关的特征提取，不需要其他先验信息，因

此不存在阵列模型失配的问题。但这些研究主要应

用于阵列规模较小、定位精度要求不高、信噪比较

高的室内环境。

相比之下，非合作条件下的水声通信信号监测

环境更加复杂，信号观测空间的维度更高。首先，

为了扩大监测范围、提高检测效率，水听器阵列的

阵元数量更多，输入信号的数据维度更高。其次，
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水声通信信号的频段未知，频段分布的不确定性更

大。此外，由于信号接收强度差异较大，多个信号

之间的强度组合会严重影响特征的稳定性。因此，

传统的模型驱动和数据驱动的方法在此场景下都面

临巨大的挑战。

针对上述非合作条件下水声通信信号监测面临

的信噪比低、先验信息缺乏和阵元位置失配等挑

战，本文提出了一种基于载波频率标签分配策略的

多参数联合估计算法。该算法利用端到端的神经网

络多任务学习技术，以阵列信号的多通道时频谱的

幅度谱和相邻通道间的相位互谱为输入，无须先进

行波束成形，能直接完成对信号数量、载波频率、

信号带宽、调制模式和DOA的联合估计。所提算

法通过多通道时频谱和相位互谱的组合，充分利用

了阵列信号的空间和频谱信息，增强了在低 SNR

条件下的检测和估计性能。由于输入特征的计算与

阵列参数无关，因此算法无须准确的先验信息，对

阵元位置失配具有鲁棒性。此外，通过基于载波频

率的标签分配策略，所提算法能够聚焦信号频带内

的特征，有效抑制带外信号和噪声的干扰，提升了

泛化性能。

本文主要贡献如下。

1) 提出了一种非合作条件下的神经网络水声

通信信号多参数联合估计算法。该算法以水听器阵

列信号的多通道时频谱和相位互谱为输入，无须先

验信息，能有效提升对低 SNR信号的联合估计性

能，避免了传统算法先波束成形再参数估计的复杂

流程。

2) 提出了基于载波频率的标签分配策略。针

对多信号复杂场景，在信号参数完全随机分布、观

测空间维度极高的情况下，基于信号载波频率进行

标签分配，利用有限的信号数据，建立了鲁棒的多

参数联合估计模型。

3) 通过仿真实验和湖上实验验证了所提算法

的有效性和鲁棒性。仿真结果表明，所提算法能够

在复杂场景下高效完成对水声通信信号的多参数联

合估计。与传统基于模型的DOA估计算法相比，

所提算法能够在阵列位置失配的情况下准确完成

DOA估计；相比于基于分类标签分配策略的SELD

算法，所提算法在多信号条件下具备更好的检测性

能。湖上实验进一步证明了所提算法在实际应用场

景下的有效性。

1　阵列信号模型

假设有 I个水声通信信号，其中第 i个信号 si(t)

的第n段发射数据的时频域可表示为

Si (ω,n ) =∑
-∞

+∞

si ( t )w ( t - nT )e-jωt (1)

其中，ω为信号的角频率，w(t–nT)为STFT的窗函

数。水听器阵列m通道的接收信号可表示为
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其中，L为 STFT的傅里叶变换长度，M为阵列的

基元数。此时，阵列接收信号可表示为

Xm (ω,n ) =∑
i = 1

I

S i (ω,n )e-jωτ i
m + Nm (ω ) (3)

其中，Nm(ω)为阵列m基元的接收噪声，τ i
m为第 i个

发射信号到达阵列m基元相对于参考基元的时延。

当阵列为线列阵时，信号从阵列法向θi方向入射到

第m基元

τ i
m (dm,θi ) =

-dm sin (θi )
c

(4)

其中，dm为第m基元相对于参考基元的距离，c为

信号传播速度。此时，第m基元在频点ω处的基阵

响应为

pm (ω ) = e
jωdm sin (θi )

c (5)

将式(5)代入式(3)，阵列接收信号可进一步表

示为

Xm (ω,n ) =∑
i = 1

I

S i (ω,n )e
jωdm sin (θi )

c + Nm (ω ) (6)

由式(6)可知，阵列接收信号的时频谱取决于

频率ω、时间n、基元位置dm和信号波达方向θi。

2　水声通信信号联合估计模型

2.1　模型输入

本文选取阵列接收信号时频谱的幅度谱和相邻

通道间的相位互谱作为神经网络模型的输入，由于

傅里叶变换的频域对称性质，仅选取时频谱的正半
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轴频谱。其中，信号的幅度谱为

Am (ω,n ) = 10lg ( Xm (ω,n )
2 ) (7)

第2到M通道的相位互谱为

Pm (ω,n ) = ∠[ Xm (ω,n, ) Xm - 1
* (ω,n ) ] (8)

其中，∠(⋅)表示提取相位分量。则模型输入为

FInput (m,ω,n ) = cat [ Am (ω,n ) ; Pm (ω,n ) ] (9)

其中，cat(⋅)表示在通道维度将所有阵元数据的幅

度谱和相位互谱依次拼接。幅度谱和相位互谱包含

了信号的频谱特征和波达方向特征，因而神经网络

模型可以从中提取目标信号特征，并在这些特征与

估计目标之间建立映射关系。假设信号和噪声不相

关，当 I=1，即只存在一个信号时，有

Am (ω,n ) = 10lg ( S1 (ω,n )
2

+  Nm (ω )
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由式(10)和式(11)可知，当频带内只含有一个

信号时，幅度谱和相位互谱包含了明显的目标特

征，并且特征只与信号和噪声的强度以及波达方向

有关。所以针对单频或固定频点信号，映射关系较

为简单。当频带内存在多个信号时，以 I = 2 为

例，有

Am (ω,n ) =
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由式(12)和式(13)可以看出，当一个频带内存

在多个信号时，信号的频谱特征和相位互谱特征不

是简单的线性叠加，而是与信号个数、信号强度、

噪声强度、信号初相、波达方向等多种因素有关，

形成了一个复杂的非线性关系。因此，对于多个水

声通信信号检测的复杂场景，不再能如文献[9]或文

献[10]所述穷举不同信号场景。文献[18]提出了期

望模型，从只存在一个信号的频点进行特征提取。

基于此，本文提出了基于载波频率的标签分配策

略，从不同信号单独所占频点进行特征提取并进行

联合估计。

2.2　主干网络

根据通信信号调制技术，信号的幅度谱特征具

备时频移不变性。这意味着，同一信号在不同时间

或被搬移至不同频段时，其幅度谱特征不会发生改

变。而 CNN 具有平移不变性和参数共享的特性，

因此，在二维时频平面上，CNN特别适用于提取

幅度谱信号的时频不变特征。然而，由式(11)可

知，通道间的相位互谱包含的DOA特征不仅与波

达方向相关，还与信号频率相关；也就是说，在二

维时频平面的频率维度上，DOA特征不具备平移

不变性。因此本文不使用二维CNN直接提取信号

时空频特征，而是采用一维CNN分阶段提取信号

时空域特征和频域特征。

水声通信信号多参数联合估计模型及其主干网

络如图 1 所示。输入特征 Finput的维度为(2M–1)×

Wt×Hf，分别表示通道维度、时间维度和频率维度

的大小。主干网络首先对通道维度和时间维度进行

K次卷积池化操作Convt(⋅)，以对时间维度的信息

进行完全聚合，对各频点的DOA通道特征分别进

行非线性映射，得到维度为 ch×1×Hf的输出特征。

然后再通过Q次卷积池化操作Convf (⋅)聚合邻近频

点信息，提取信号频带特征，经过Q次2倍下采样

后得到输出特征 Foutput，其维度为 ch×1×
Hf

2Q
。整个

主干网络的特征提取过程描述如下

Foutput = Convf(Convt(Finput ) ) (14)

主干网络通过先聚合时间特征并对DOA信息进

行非线性映射，再聚合邻近频点频率特征的方式，

避免了直接聚合不具备频移不变性的方位特征；经

过实验，这种方式能有效提升模型的泛化能力。

··70



第 1 期 成乐等：基于阵列的神经网络水声通信信号多参数联合估计算法

2.3　基于载波频率的标签分配策略

相比于音频信号，水声通信信号的分布频段更

广，且信号间的强度差异更大。为了避免不同频段信

号之间相互干扰，本文提出了基于载波频率的标签分

配策略。相较于SELD算法中采用信号类别或波达角

作为特征，所提策略利用载波频率作为区分不同信号

的关键物理特征，通过频谱划分将信号分离到各自的

子频带，从而有效减少不同信号间的交叉干扰。此

时，由于CNN的局部和多通道特征提取能力，载波

频率范围内的信号特征直接关联于信号的类别、DOA

和带宽等联合特征，便于后续的多参数估计。

如图2所示，模型首先对每个子频带进行信号

存在性检测，随后根据检测结果提取对应子频带特

征进行下一步联合估计。经过主干网络后，输出特

征的维度为ch×1×
Hf 

2Q
；将该特征通过一个信号检测

子网络，可得到维度为 1×1×
Hf 

2Q
的子频带检测结

果。图 2中假设
Hf 

2Q
 =8，即整个频带被等间隔划分

为8个子频带，每个频带的检测结果表示对应频带

内是否存在载波频率在该范围内的信号。假设采样

率为 fs，则对应子频带范围表示为

( )(i - 1)
2Q - 1 fs

Hf

,i
2Q - 1 fs

Hf

,i = 1,2,…,
Hf

2Q
(15)

如果在对应频带内检测到信号，则提取出该频

带内的特征，称为带内特征，维度为 ch×1×1。带

内特征仅包含当前载波频率信号的特征，因此能够

避免频带外的信号和噪声干扰。在获取信号带内特

征后，将其输入信号联合估计子网络中，分别进行

波达方向、信号载波频率和带宽以及信号类型的预

测。本文所提算法是一个二阶段的检测估计框架，

在信号检测阶段对每个子频带进行信号存在性检

测，确定哪些子频带内存在目标信号。然后，在参

数估计阶段对带内特征进行多参数联合估计。通过

这种基于载波频率的标签分配策略，算法能够有效

聚焦于目标信号的频谱特征和方位信息，抑制带外

信号和噪声的干扰，从而显著提升在复杂水声环境

中的泛化性能和检测估计能力。

2.4　多参数联合估计输出和损失函数

经过主干网络后，得到的输出特征Foutput维度

为 ch×1×
Hf 

2Q
。将输出特征通过一个输出通道维度

为1的CNN层（信号检测子网络），得到信号检测

输出Fdetc，其维度为 1×1×
Hf 

2Q
。设子带是否存在信

号的标签为 F̄detc，则信号检测损失函数为

ℓdetc = MSE (sigmoid (Fdetc ) ,F̄detc ) (16)

其中，MSE(⋅)表示均方误差损失函数，sigmoid(⋅)
表示 sigmoid激活函数。根据检测结果，得到对应

的带内特征后，可通过3个全连接子网络分别完成

对信号 DOA、频带以及调制模式的估计。假设

DOA 估计的目标空间ΘO∈[-90º,90º]，观测空间是

D-=5

E*D)/�1×2

85.0�
1×2×2

DOA.0�
1×1×1

+D;(�
1×1×C

E*D)/�2×1

;9�(2M−1)×Wt×Wf

CNN:ch×3×1

CNN:ch×1×3

CNN:ch×1×3

CNN:ch×3×1

ch×1×Hf

×Q

×K

0)<C�ch×1×1

?/0)�1×1×
Hf

2Q

;*<C�ch×1×
Hf

2Q

图1　水声通信信号多参数联合估计模型及其主干网络

?/3?
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0
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0

0

;*<C 0)1. *6<C

图2　基于载波频率的标签分配联合估计过程
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接收阵列的时空响应信号；设观测空间经过模型和

DOA估计子网络的输出为FDOA，当频带内的波达

方向真值为 θ̄时，DOA估计损失函数为

ℓDOA = MSE
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
tanh ( FDOA ),

θ̄

max ( )ΘO

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

(17)

其中，tanh(⋅)表示 tanh激活函数。信号的频带估计

被定义为真实高/低频频点到子带起始频点（如

式(15)所示）差值的归一化绝对值 F̄fre。带内特征

经过一个频带估计子网络后，得到频带估计 Ffre，

其维度为1×1×2，分别表示对低频频点和高频频点

的估计，损失函数为

ℓfre = MSE[sigmoid ( Ffre ),F̄fre ] (18)

带内特征经过一个调制识别子网络完成对信号

调制模式的识别，其输出为Fmodu，维度为 1×1×C，

其中C为调制类别的种类。设其真实调制模式标签

为 F̄modu，则信号调制识别估计损失函数为

ℓmodu = CE[softmax ( Fmodu ),F̄modu ] (19)

其中，CE( ⋅)表示交叉熵损失函数，softmax( ⋅)为
softmax激活函数。训练过程中对信号检测、DOA

估计、频带估计和调制识别进行联合优化，提取信

号联合特征，其总损失函数为

L = ℓdetc + ℓDOA + ℓfre + βℓmodu (20)
其中，β为损失函数权重系数，本文所有实验中设

置β = 0.1。

3　仿真实验

为验证本文所提算法的有效性，本节首先介绍

仿真信号的生成过程和算法实现的细节，然后在仿

真数据上验证算法对水声通信信号的多参数联合估

计能力，最后测试阵列位置误差对算法模型的影响。

3.1　仿真数据生成

假设有一条 32基元的水听器阵列，采样率为

64 kHz，在没有位置误差时，阵元间距均为0.075 m。

则当声速为1 500 m/s时，阵列的中心频率为10 kHz。

本文针对水声通信中常用的 2FSK、4FSK、8FSK、

PSK、LFM、OFDM调制方式进行调制模式识别。

在信号生成过程中，结合实际水声通信的常用参

数，仿真实验中水声通信信号的具体参数设置如

表 1所示，设置水声信道为高斯白噪声信道，所有

参数均在预定区间内服从均匀随机分布，以确保信

号的多样性和随机性。为了生成不同SNR的信号样

本，假设环境噪声能量保持恒定；根据SNR生成对

应能量的信号，最后将噪声和所有信号叠加，得到

一个接收样本。由于当信号频率远大于阵列中心频

率时会产生严重的栅瓣，影响信号检测性能，因此

在仿真实验中设置信号载波频率为3~10 kHz、信号

带宽为1~5 kHz，一次接收的信号中最大SNR差距

小于 20 dB。此外，为了便于与 SELD算法进行对

比，在信号生成过程中确保信号频带不会完全重

叠，并且一次不会接收同一调制的信号。

3.2　对比方法和实验细节

本文使用水声定位中常用的MVDR和MUSIC算

法作为信号检测和DOA估计的对比算法，这些算法

通过峰值搜索进行信号检测；使用基于分类标签分配

的SELD算法作为多参数联合估计的对比算法，该算

法的输入特征、主干网络等参数均与本文算法相同。

在所有仿真实验中，综合计算复杂度和频率分

辨率，设置STFT的傅里叶变换长度为512，处理快

拍数为32；仅取时频谱频率轴的正半轴，因此输入

特征的维度为63×32×256。设置水声通信信号联合

估计模型中K=5，Q=4，ch=128。模型使用随机梯

度下降（SGD, stochastic gradient descent）法进行优

化，以学习率 10-3、批大小（batch size）16 训练

120轮，在确保模型收敛的情况下选取测试性能最

佳的模型进行对比测试。所有的实验均在NVIDIA 

RTX 4090显卡和Pytorch 2.1 深度学习框架下进行。

在测试过程中，当信号估计的 DOA 和真实

DOA 的绝对误差小于 6°时，视为一次成功检测。

算法检测性能的评估标准为 F1 分数（F1 Score）。

本文使用绝对平均误差作为DOA估计和频带估计

的性能评估标准，使用识别准确率评估调制模式识

别的性能。频带估计误差定义为高频频点与低频频

点的估计值和实际值之间绝对误差的平均值。

DOA估计、频带估计和调制模式识别仅在信号成

  表1　 水声通信信号的具体参数设置

参数名称

DOA范围

载波频率/kHz

信号带宽/kHz

SNR/dB

最大SNR差距/dB

信号源个数/个

参数值

-65°~ 65°

3~10

2~5

-10~30

20

1~3
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功检测时进行评估。

3.3　信号多参数联合估计结果分析

实验中的训练和测试信号数据的参数设置均如

表1所示，随机生成了10 000个信号样本用于训练

和 10 000个信号样本用于测试。本文所提算法和

SELD算法的水声通信信号多参数联合估计结果如

图 3 所示，其中，调制模式 A~F 分别表示 2FSK、

4FSK、8FSK、PSK、LFM和OFDM。实验分别对

算法的检测性能、DOA估计性能、调制模式识别

性能和频带估计性能进行了分析，并探讨了各个预

测结果与信号SNR、调制模式、信号个数、载波频

率和信号带宽之间的关系。 

如图3(a)所示，信号的检测F1分数随着信噪比

的增加而提高，并在信噪比大于-5 dB后检测性能

趋于稳定。在各个 SNR下，本文所提算法的检测

F1分数均比SELD算法高约0.04。可以看到，相对

于 MFSK 信号，本文所提算法和 SELD 算法对

PSK、LFM和OFDM这类频带连续信号的检测效果
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图3　水声通信信号多参数联合估计结果
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更好。值得注意的是，当信号在单通道时频谱上完

全被掩蔽（小于0 dB）时，本文所提算法与SELD

算法仍能够实现有效的信号检测，相比于基于单通

道时频谱的算法有很大提升，在信噪比为-10 dB 的

条件下，检测 F1 分数仍可分别达到 0.88 和 0.87。

随着信号个数的增加，算法的检测性能出现了明显

下降。当信号个数从2增加到3时，本文所提算法性

能下降明显小于SELD算法，本文所提算法的检测

分数下降了 0.037，而 SELD算法下降了 0.117。这

是因为本文所提算法利用信号的频带特征进行决

策，不同频带的信号特征之间干扰较小。信号的检

测性能随着载波频率的增加而提升，这是由于信号

频率越接近阵列中心频率，阵列增益效果越明显。

检测效果与信号带宽的相关性不大，但在信号带宽

为2 kHz和5 kHz时，信号的检测性能较差，这是因

为该带宽的训练数据较少，信号的带宽满足均匀随

机分布，因此在该带宽处信号数据相对较少。

由图 3(b)可以看到，本文所提算法和SELD算

法的DOA估计误差都随SNR的增大而减小，并且

随信号个数的增多而增大；本文所提算法在测试

集上的平均DOA估计误差约为 1.37°，而SELD算

法的估计误差约为 1.97°。与检测性能相似，针对

MFSK信号的DOA估计性能较差，但针对LFM信

号的估计性能也较差，这是因为LFM信号的频率

随时间变化，频带特征的提取更加困难。可以看

到，DOA估计误差随载波频率和信号带宽的增大

有明显的减小趋势，这是由于频率越高越靠近阵

列的中心频率，信号的波达方向特征越明显；带

宽越宽则信号的频带增益更大，因而性能更好。

由图3(c)可以看出，本文所提算法的识别性能

和SELD算法相当，且均与信噪比呈正相关，与信

号个数呈负相关，两者的识别准确率都约为 0.96。

2种算法对PSK和OFDM信号的识别性能较差，这

是因为 PSK和OFDM属于宽带连续信号，其时频

特征容易发生混淆，而MFSK和LFM信号在时频

谱上具有较高的区分度。值得注意的是，识别准确

率与信号带宽相关，因为实验中 PSK等宽带连续

信号的带宽设置较宽，而MFSK的带宽较窄。

由图 3(d)可以看出，2种算法的频带估计能力

也随 SNR的增高而增强，随信号个数的增多而下

降，且其估计能力与调制模式的相关度不大。本

文所提算法的频带估计误差约为 0.141 kHz，而

SELD 算法的频带估计误差约为 0.347 kHz。它们

的估计性能随载波频率和带宽的升高略有下降，

这是由于频带越宽，对神经网络感受野的要求越

高，受到邻近信号的干扰也就越多，从而导致性

能有所下降。

本文所提算法和SELD算法的信源个数估计混

淆矩阵如图4所示。当只存在一个信号时，本文所

提算法和SELD算法都有很好的预测性能。值得注

意的是，对于本文所提算法而言，当预测信号个数

大于真实信号个数时，预测到了多个标签分配的载

波频率对应一个信号，此时它们的预测结果都是正

确的。当信号个数为 1 和 2 时，本文所提算法和

SELD 算法的预测性能相当；当信号个数为 3 时，

本文所提算法的预测准确率比 SELD 算法高了

14%。可见，基于载波频率的标签分配策略更适用

于多信号的联合估计。

本节将本文所提算法和SELD算法与基于模型

的 MVDR 和 MUSIC 算法进行了信号检测和 DOA

估计性能对比，结果如表 2所示。由于MVDR和

  表2　 单个水声通信信号多参数联合预测结果

参数

本文算法

SELD

MVDR

MUSIC

检测精确率

0.987

0.991

0.999

0.999

检测召回率

0.980

0.991

0.999

0.999

检测F1分数

0.984

0.991

0.999

0.999

DOA估计误差

1.050°

1.240°

0.090°

0.026°

识别准确率

0.990

0.990

—

—

频带估计误差/kHz

0.050

0.127

—

—

9%

34%

8% 3%

7%1%25%2%
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图4　信源个数估计混淆矩阵
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MUSIC算法使用峰值搜索算法进行信号检测，因

此在低信噪比、多信号或出现栅瓣干扰的情况下，

会出现许多伪峰，导致性能显著下降。因此，为了

降低峰值搜索算法对 MVDR 和 MUSIC 性能的影

响，本文仅选择单信号情况进行对比。从表2可以

看出，由于不存在模型失配且噪声为理想的高斯白

噪声，MVDR 算法和 MUSIC 算法信号的检测和

DOA估计性能都要优于本文所提算法和 SELD算

法。不过，在完全非合作条件下，基于数据驱动的

本文所提算法与SELD算法也展现出优异的联合估

计性能。接下来，将进一步评估在阵列位置失配的

情况下，本文所提算法与MVDR、MUSIC算法在

信号检测和DOA估计性能上的差异。

3.4　不同阵列位置误差下的DOA估计分析

柔性水听器阵列布放到水下后由于施工难度和

水文因素通常会产生一定弯曲，此时阵元位置会出

现误差，从而对水声通信信号检测和DOA估计产

生影响。如图5所示，假设一条均匀线阵间距为d，

算法模型通常假设其布放方式如图5中虚线基元所

示，即均匀直线分布，因此当阵列弯曲后就会发生

阵元位置失配。本文假设第M-1基元和第M基元

的连线与X轴之间的弯曲角为ηM。

当 ηM =0时，阵列为均匀线阵；当 ηM≠0时，阵

元位置(x, y)可表示为

xm =∑
i = 1

m

d cos ηi ,  ym =∑
i = 1

m

d sin ηi (21)

假设ηM在角度弯曲区间[-ηmax, ηmax]内为均匀随机

分布，其余阵列参数设置与信号参数设置同3.1节。

表 3展示了在不同角度弯曲区间内本文所提算法、

MVDR和MUSIC算法在单信号上的检测和DOA估

计结果，以及本文所提算法在多信号上的检测和

DOA估计结果。随着ηmax的增大，阵列的弯曲程度

更大，阵型失配也越严重。

从表3可以看出，本文所提算法在单信号和多

信号情况下，检测性能和DOA估计性能均不受阵

列位置失配的影响。单信号情况下，阵列的检测

F1分数始终约为0.98，DOA估计误差约为1.1º；多

信号情况下，阵列的检测 F1分数约为 0.94，DOA

估计误差约为1.4º，其性能与没有阵列位置误差时

基本一致。然而，MVDR和MUSIC算法的性能受

阵列位置误差影响严重。当ηmax <30º时，模型失配

不严重，MVDR和MUSIC算法的检测估计性能优

于本文所提算法。但当阵列位置误差继续增大后，

模型驱动的算法性能急剧下降。当ηmax >30º后，基

于数据驱动的本文所提算法在检测性能和DOA估

计性能上都要优于模型驱动算法。由表3可知，本

文所提算法基于信号数据驱动，估计性能对阵列位

置误差鲁棒。

4　湖上实验

为了进一步验证本文所提算法的实用性和泛化能

力，本节通过湖上实验进行测试。湖上实验使用了一

条23基元的光纤水听器阵列[29]，采样率为64 kHz，

阵元间距为 0.075 m。实验过程中，使用的信号发

射水声换能器工作频带为7~14 kHz，因此设置水声

通信信号的载波频率为9~12 kHz。水声换能器一次

只发射一个信号，阵列接收信号的信噪比约为20 dB。

  表3　 不同角度弯曲区间内的检测和DOA估计结果

算法

本文所提算法

MVDR

MUSIC

本文所提算法

（多信号）

[0º, 0º]

检测

F1分数

0.98

0.99

0.99

0.95

DOA
估计误差

1.05º

0.09º

0.03º

1.37º

[-10º, 10º]

检测

F1分数

0.98

1.00

0.99

0.94

DOA
估计误差

1.21º

0.25º

0.24º

1.49º

[-20º, 20º]

检测

F1分数

0.98

0.99

0.99

0.93

DOA
估计误差

1.18º

1.03º

1.04º

1.47º

[-30º, 30º]

检测

F1分数

0.98

0.98

0.99

0.94

DOA
估计误差

1.19º

2.12º

2.20º

1.49º

[-40º, 40º]

检测

F1分数

0.98

0.78

0.78

0.93

DOA
估计误差

1.16º

2.70º

2.75º

1.45º

[-50º, 50º]

检测

F1分数

0.98

0.60

0.60

0.93

DOA
估计误差

1.16º

2.84º

2.88º

1.47º

)20B

0BM−1

0BM

X

Y

d

d

ηM

图5　阵元位置失配示意
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实验中共采集了 12 200个样本，其中 50%用于训

练，50%用于测试，其余信号参数和模型的设置与

仿真实验相同。

实验过程中，光纤水听器阵列悬挂在水下5 m

处，接收水声通信信号。水声换能器以4节的速度

进行拖曳，约在水下2 m，间歇性发射水声通信信

号。拖曳过程中，装有GPS的实验船在湖面按照

既定航线航行，水听器阵列的布放位置和声源船的

GPS 航迹示意如图 6(a)所示，测试过程中的航行

GPS方位历程如图6(b)所示。

本文所提算法在测试集上的联合估计结果如

表 4所示。由表 4可知，即便在真实的水声通信条

件下，本文所提算法仍能进行有效的联合估计。然

而，由于水声通信信道中严重的时间和频率衰落以

及其他环境干扰，算法的调制模式识别性能略有下

降。水声通信信号调制识别结果的归一化混淆矩阵

如图7所示。当信号环境变得复杂后，频带特征差

异减小，导致在 PSK和OFDM这类宽带连续信号

的识别上发生了较严重的混淆。湖上实验环境相对

于仿真实验信道更加复杂，在不同时刻存在不同程

度的环境干扰，难以通过峰值搜索法对信号进行有

效检测。因此，通过图8展示测试过程中第2 590 ~

3 590 s数据的归一化方位历程。实验船的GPS方

位历程如图8(a)所示，CBF、MVDR、MUSIC和本

文所提算法的估计结果分别如图 8(b)~图 8(e)所示，

其中，亮度越高表示相对能量越高。GPS持续记录

而信号间歇发射，所以信号的波束历程估计结果都

存在断续。从CBF和MUSIC的估计结果中可以明

显看出，在 2 700~3 200 s的-75°~0°范围内存在一

个干扰，这一干扰是一艘航行的渔船，而非水声通

信信号。然而，如图8(e)所示，本文所提算法能够

很好地对渔船干扰进行抑制，这是因为其检测对象

始终为水声通信信号，能够根据频谱特征抑制非水

声通信信号目标的干扰。此外，根据方位历程估计

结果，本文所提算法受信号能量影响小且主瓣窄，

其估计轨迹相对于其他算法更加清晰。可见，本

文所提算法即便在真实水声通信环境中，也能够

基于水声通信信号数据驱动有效完成信号多参数

联合估计。     
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图7　水声通信信号调制识别结果的归一化混淆矩阵

  表4　本文所提算法在测试集上的联合估计结果

参数

检测精确率

检测召回率

检测F1分数

DOA估计误差

识别准确率

频带估计误差/kHz

结果

0.993

0.987

0.990

0.986°

0.970

0.042
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图6　湖上实验布局示意
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5　结束语

针对非合作条件下的水声通信信号监测问题，

本文利用数据驱动的神经网络技术，以水听器阵列

信号的多通道时频谱为输入，实现了水声通信信号

的多参数联合估计。本文所提算法能够同时完成信

号检测、信号个数估计、载波频率和带宽估计、调

制模式识别以及DOA估计，有效克服了传统算法

需先完成波束成形再进行检测识别的复杂过程，并

充分利用了阵列增益，提升了监测效率和空间感知

能力。针对水声通信信号多通道时频谱的分布特

点，本文提出了基于载波频率的标签分配策略和分

阶段提取信号时空域与频域特征的主干网络，显著

提升了算法在多信号监测场景中的检测与估计性能

以及泛化能力。相较于SELD算法，在信号个数为

3的情况下，检测F1分数提高了 0.085，DOA估计

误差降低了0.79°。

此外，针对水声阵列阵元位置失配严重的情

况，本文所提算法仍能准确完成多参数联合估计，

扩展了算法在复杂水声环境下的应用场景。在水听

器阵列角度随机弯曲区间为[-50º, 50º]时，相比于

传统算法，本文所提算法检测F1分数提高了0.38，

DOA 估计误差降低了 1.68°。湖上实验进一步表

明，本文所提算法在实际水声环境中具备很强的实

用性和泛化性，且能有效地抑制船舶噪声等其他干

扰。本文所提算法不仅适用于水声通信信号处理，

还能够应用于其他关注频带信息的阵列信号处理场

景，如声纳系统、无线电天线阵列和麦克风阵

列等。
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