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摘要：针对人工提取线谱特征方法的不足，本文对线谱特征提取原理进行研究，提出一种基于机器学习的线谱特

征提取方法。搭建基于卷积神经网络的编码器–解码器，并在卷积和池化层间引入注意力机制，使输入数据的重

要特征占据更高的权重，从而提高特征提取的准确度。将模型与 U–Net模型和 TPSW算法在低信噪比情况下进

行比较，并在实际数据上进行测试。实验结果表明，在谱级信噪比为 5 dB时，改进模型线定位精度可达到 0.823，
在 0~5 dB时均优于 U–Net模型和 TPSW算法，达到了提取线谱有效信息，提高水下目标检测准确率的目的。
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Abstract: This paper is to study the principle of line spectrum feature extraction. In view of the deficiency of
manual line spectrum feature extraction method, a line spectrum feature extraction method based on machine
learning  was  proposed.  The  Encoder-Decoder  based  on  convolution  neural  network  was  built,  and  the
attention  mechanism  was  introduced  between  the  convolution  and  pooling  layers,  so  that  the  important
features  of  the  input  data  could  occupy  a  higher  weight  to  enhance  the  accuracy  of  feature  extraction.  The
model  was  compared  with  U-Net  model  and  TPSW algorithm in  the  case  of  low signal-to-noise  ratio,  and
tested on the actual data. The experimental results show that the improved model achieves a line positioning
accuracy of 0.823 at a signal-to-noise ratio of 5 dB. This performance is better than that of the U-Net model
and TPSW algorithm with in the 0~5 dB range. Thus the model effectively extracts line spectrum information
and improves the accuracy of underwater target detection.
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0  引　言

近年来，热门的机器学习技术在许多领域都取得了优于常规方法的成就，人类如何运用机器学习
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融合多领域的研究，正受到越来越多的关注。高效的目标检测技术，是把握机器学习发展方向的关键之

一，水声目标检测与机器学习的结合逐渐成为近年来水声领域最热门的话题之一。水声目标检测的研

究涉及许多方面，线谱检测是水声目标检测领域中一种重要的研究技术[1]。考虑到信号的局部平稳性，

一般使用低频分析记录（Low Frequency Analysis Record, LOFAR）谱进行线谱特征提取[2]。

传统水声目标检测算法在信噪比降低时没有很好的适应能力，因此传统算法的准确率已经难以满

足对水声目标检测准确率日益增长的需求。对 LOFAR谱采用图像处理、神经网络等机器学习领域的

方法进行技术研究，可以提高线谱特征提取的精确度，并获得 LOFAR谱中所需要的有效信息，从而提

升水声目标检测的准确率。

干扰水下信号的噪声是多种噪声源的综合叠加，因此水下信号的 LOFAR谱十分复杂，对于

LOFAR谱的线谱检测往往会从图像处理和神经网络等角度[3] 出发。从图像滤波角度把 LOFAR谱看

成一幅包含需要提取特征的图像，通过统计和图像处理手段来处理线谱。Chen等[4] 采用图像滤波技术

中的双通过分离窗方法，检测高度不规则时变线谱信号时效果较好，但在处理低信噪比信号时效果比较

差。从神经网络角度处理 LOFAR谱，是将高维的数据输入网络，让神经网络从中提取空间特征。陈敬

军等[5] 根据声呐兵的检测流程，融合线谱识别、检测和跟踪后提出了人工智能方法，实现了低信噪比情

况下的自动检测，能在低信噪比的情况下自动地以高检测概率和低虚警概率检测线谱。Jung等[6] 利用

U–Net对 LOFAR谱特征进行提取，在模拟的数据集上得到了 92% 的召回率，提高了低信噪比情况下的

线谱特征提取准确率，但其没有在真实数据上进行实验，无从得知面对真实情况下的复杂线谱时能否很

好地处理线谱的特征。Chen等 [7] 开发了一种基于 LOFAR谱的卷积神经网络（Convolutional Neural
Networks, CNN）进行在线识别。利用 CNN强大的特征提取能力，他们所提出的 LOFAR–CNN可以优

化特征质量，进一步提高后续识别精度。

基于机器学习的特征提取任务的核心是通过数据预处理将目标的声音信号转化为频谱，从而将声

音信号的识别任务转化为频谱的处理任务，通过对频谱的处理和识别提取出特征信息。

本文提出一种基于机器学习的编码器–解码器模型来提高水下目标信号 LOFAR谱的特征提取能

力。模型基于卷积神经网络搭建编码–解码结

构，并在卷积和池化层间引入注意力机制，使输

入数据的重要特征占据更高的权重。在此基础

上，向神经网络输入由 LOFAR谱图构建的数据

集，经过对编码–解码神经网络的多次训练和测

试得到模型，实现对水下声信号的 LOFAR谱特

征提取，从而提升特征提取的准确度。 

1  网络结构

编码–解码器是依靠最小化输入与重构信号

之间的误差来得到输入的隐含层特征表示。本

文所搭建的编码–解码网络如图 1所示。将

LOFAR谱输入网络后，首先经过编码器部分，编

码器由卷积层、池化层和注意力层构成。所有

卷积核大小都统一为 3×3。在样本上和通道上

的步幅设置为 1，填充的值由算法内部根据卷积

核大小计算，目的是让输出尺寸和输入相等。激

活函数选择 ReLU激活函数。经过卷积层的滤
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图 1  编码器–解码器网络架构

Fig.1  Architecture of Encoder-Decoder
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波后，数据输入至池化层进行降维并压缩参数数量，减小网络的过拟合程度，在设计网络时使用 2×2的

最大池化尺寸。在第二部分卷积层和池化层中间引入了自注意力机制，用于更好地关注输入数据的特

征。经过编码模块后得到特征矩阵，输入至解码模块进行上采样升维，将提取到的特征解码为与输入相

同的结构并输出网络。 

2  编码器–解码器模型
 

2.1 编解码过程

如果说卷积神经网络相当于编码器加上一个分类层用作解码，那么基于卷积神经网络的编码

器–解码器模型则是传统网络的扩建和续写，通过它的编码–解码过程可以实现端到端的任务。编码–解
码模型主体结构由编码器和解码器组成，编码过程就是将输入序列编码转化为一个固定长度的特征向

量，解码过程则是将特征向量再解码升维转化为输出，网络的输入和输出的尺寸维度都是相同的。

首先，将输入 x通过编码过程的函数 f转变为变量 y，因此，

y = f (x) (1)
然后，通过解码过程的函数 g得到重构的信号 r，得到

x̃ = g(y) = g( f (x)) (2)

x̃定义误差 e为原始输入 x与重构信号 之间的误差，有

e = x− x̃ (3)
x̃接着，通过训练模型，将输入 x和输出 进行对比，直到其无限接近，也就是 e达到最小值时获得满

意的输出结果。编码–解码网络的主要目标是获得与输入相同的输出，可以通过编码学习到数据的隐含

特征，再通过解码用这些特征重构原始的输入数据，在这过程中，先学习数据的重要特征，再让输出数据

与输入数据的差异最小化来达到目的。

由于本文所获得的真实数据目标信号的频带范围约为 250 Hz，因此将输入谱图的尺寸设置为

256×256，即可满足对目标线谱特征进行提取的目的。在经过多次降维后，得到尺寸为 32×32×256的特

征矩阵，然后再通过解码器将编码器输出的低维特征矩阵转换回原始的数据空间，用以恢复原始输入。 

2.2 编码模块

编码模块由卷积神经网络的卷积层和池化层组成。卷积层的主要操作是使用卷积核对输入执行

卷积操作，并检测输入局部的连接特性，以获得新的输出。简单来说，卷积层的作用就是提取局部特征，

卷积核就相当于特征提取器。在多层卷积层中，前一卷积层的输出就是后一卷积层的输入，第一层是原

始数据，第二层就是第一层输出的激活映射。为了使激活映射拥有更复杂的特征，可以进行多次卷积操

作。如果输入矩阵为 I，卷积核矩阵为 K（m×n），m和 n为核矩阵的长和宽，输出矩阵为 O，有

O(i, j) = (K ∗ I)(i, j) =
∑

m

∑
n

I(i−m, j−n)K(m,n) (4)

∗式中： 表示卷积符号；O（i, j）表示输出矩阵 O中位置（i, j）的输出值。卷积层的输出尺寸由输入和卷积

核的尺寸决定。 

2.3 解码模块

编码器将原始数据转换为低维度的表示，以捕捉数据的关键特征，将其编码为低维的特征矩阵。

与编码器对应的是解码器，解码器将编码器输出的低维特征矩阵转换回原始的数据空间，用以恢复原始

输入。解码器由卷积层和上采样层构成，卷积层用于恢复通道数，上采样层则用于恢复在编码器中被压

缩的维度。

将多次卷积、池化操作后得到的编码作为特征隐层的表示，即输入数据的特征矩阵，而后再输入解

码器进行上采样恢复维度。基于卷积神经网络的编码器–解码器网络示意图如图 2所示。
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使用上采样恢复维度的最后一步是将结果进行回归分类，分类问题的本质是使用机器学习模型将

训练数据集的特征和标签转化为一个决策面。

在机器学习中，逻辑回归算法是常见二分类问题的核心算法。逻辑回归的输入是训练数据的特征

及标签，经过逻辑回归模型后输出分类结果，即线谱图中的像素点是否为线谱特征点。在最后一层作为

输出层的卷积层引入逻辑回归函数 sigmoid进行逻辑回归，逻辑函数的公式为

y =
1

1+ e−z
(5)

z = ax+b其中，回归方程 ，y表示分类结果标签为 1时 x的概率值，a与 b为常数。然后根据需要，在后

续处理中将 x的概率值通过决策面分类映射到标签 0或 1上。逻辑函数获得预测数值后，根据决策面

输出分类结果。 

3  自注意力机制

自注意力机制恰如其名，就是模仿人类会对感兴趣的东西更关注的特点，对输入数据的某些部分

给予更高的关注度，根据不同的注意度分配不同的权重，从而可以从信息庞杂的数据中提取出更显著、

更需要的特征。它的核心思想为，对序列中的每个元素，计算其与其他元素之间的相似度，并将这些相

似度归一化为注意力权重。然后，通过将每个元素与对应的注意力权重进行加权求和，可以得到自注意

力机制的输出[8]

近年来，注意力机制发展迅速，传统注意力机制的输入和输出的内容表现形式是不同的，可以被认

为是输入和输出中每个信息组的对齐模型，而自注意力机制是针对输入或输出的内部所有元素，两者所

作用的对象不同。由于并不是全部的 LOFAR谱都对线谱特征提取任务同等重要，只有线谱所在的区

域才需要投以更多注意力，因此借鉴了自注意力机制的思想，在网络里寻找出输入的空间信息聚集最多

的区域并加大权重，从而提升特征提取的准确度。

图 3所示为在卷积层后加入注意力（Attention）层。计算注意力时，输入是卷积层的输出 xi，卷积层

hi的权重为 W，偏置为 B，输入为 ，经过 ReLU激

活函数的注意力层输入可以表示为

xi = ReLU(Whi+B) (6)

Ww

注意力模块在输入的卷积层后加入一个使

用了 softmax激活函数的全连接层，它的神经元

个数与输入向量的维度相同，权重为 ，偏置为

Bw，主要作用是通过 softmax从输入中选择对特征贡献最大的维度作为权重 wi，其表达式为

wi = softmax(Wwxi+Bw) (7)
然后全连接层所输出的权重与卷积层的输出进行位对位（Element Wise）的乘法，相当于使用注意
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图 2  网络示意图

Fig.2  Schematic diagram of network
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图 3  注意力层示意图

Fig.3  Diagram of the attention layer
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力机制将动态捕捉到的信息对卷积层输出结果

进行动态的加权，然后将其连接起来生成一个有

效的特征描述符，有助于汇合各层网络捕捉提取

到的特征信息，输入下一层网络。自注意力机制

的架构如图 4所示。

机器学习中的自注意力机制在图像视觉和

序列建模等方向都有着出色表现。LOFAR谱图

中线谱特征提取也可以看做是一种图像任务，利

用卷积神经网络强大的特征提取能力和注意力

机制更关注输入数据中更重要目标特征区域的

特点，通过编码器-解码器网络端到端线谱特征

提取架构，可以实现 LOFAR谱图中的频率线和

环境噪声的快速区分，从而达到将 LOFAR谱图

中的特征线谱提取出来的目的。 

4  实验和分析
 

4.1 实验数据

为了检验在低信噪比下检测不规则波动频率线的能力，采用 Paris[9] 提出的模型生成信号

st = at sin(2π ft +ϕt)+εt t = 0, · · · ,T −1 (8)
其中，观测值 st 被假定为被加性零均值高斯白噪声 εt ~ N（0, σ

2）扰乱的正弦波，瞬时频率 ft 是一个随机

游走模型，每个时刻的频率值都是由前一个时刻的频率值加上一个随机扰动得到的。设计谱级信噪比为

PSNR = 10log10

Ps

Pn
= 10log10

at
2 ·B
σ2

(9)

其中，Ps 为信号的功率；Pn 表示噪声功率；σ2 为加性零均值高斯白噪声的方差，即噪声的平均功率；B为

噪声频带范围。生成信号后进行短时傅里叶（Short–time Fourier  Transform,  STFT）变换计算得到

LOFAR谱。与传统的傅里叶变换要求信号稳定性不同，短时傅里叶变换适用于非平稳信号，它利用了

信号的短期平稳特性。在对信号进行加窗和分帧后，进行傅里叶变换，得到时频信号，从而更准确地刻

画出信号频率分量和时间节点的分布。计算公式如下：

S STFT{s(t)} =
w ∞

−∞
s(t)ω(t−τ)e−jwtdt (10)

ω(t)其中，s（t）为信号， 是窗函数。 

4.2 训练设置

为了达到良好的训练效果，生成数目不同、形态各异的数据集，由数据集谱级信噪比为 0~10 dB范

围内的线谱构成，包含 4950张训练集、550张测试集。图 5为数据集中训练集和标签的构成示例。

图 6是为了模拟海试时可能遇到的真实线谱形状而生成的多种形态的线谱示例，这些示例在各信

噪比上均匀分布。

使用神经网络来实现线谱的特征提取，相当于对 LOFAR谱图内每个像素点进行预测是否为线谱

点，可以理解为对线谱中的每个像素进行二分类，最后输出矩阵的每个值都是该像素点为线谱点的概率

值，大小在 0到 1之间。当使用神经网络进行分类和预测时，通常使用交叉熵损失函数，这是由于交叉

熵损失函数能在一定程度上避免梯度消失。此外，当模型对某个样本的预测结果与实际标签差距较大

 

Conv3×3

Full connect

output (128,128,64)

Output (128,128,64)

Multiply Input (128,128,64), (128,128,64)

Output (128,128,64)

Input (128,128,32)

 

图 4  注意力架构

Fig.4  Architecture of attention mechanism
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时，交叉熵损失函数会给出一个较大的梯度值，因此，当权重更新快时代表此时误差较大，权重更新慢时

代表此时误差较小，这样能更快地更新模型参数，加快训练速度，使用交叉熵损失函数能更好地提升神

经网络的性能。在交叉熵损失函数中有专门针对二分类问题的二分类交叉熵损失（Binary Cross
Entropy loss, BCE loss），其激活函数为 sigmoid。激活函数 sigmoid和 BCE loss相结合时采用了类间竞

争的机制，这种方法注重正样本预测的准确率，可以很好地学习类与类之间的关系，优化类间距离，即谱

图中的线谱点和非线谱点之间的细节区分会更明显。BCE loss的计算公式为

BCE loss =
1
N

N∑
n=1

ln (11)

ln其中，N表示样本数量， 为第 n个样本对应的损失，有

ln = −(yn logδ(an))+ (1− yn) log(1−δ(an)) (12)
在反向传播训练期间使用交叉熵损失函数，权重会一直改变，也就是每次训练模型都能学到新的

信息。
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图 5  数据集构成

Fig.5  Dataset
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图 6  不同形态线谱

Fig.6  Line spectra of different shapes
  

4.3 评价指标

使用受试者工作特性（Receiver Operating Characteristic Curve, ROC）曲线和线定位精度[10–11]（Line
Location Accuracy, LLA）来分别评估检测性能和恢复频率线的精度。 

4.3.1 ROC曲线

模型召回率（Recall）也被叫做真阳率（True Positive Rate, TPR）或命中率，其反映的是模型对测试集

中正样本的预测能力，也就是本实验中神经网络对线谱特征正确提取的能力，一般来说，将正样本预测
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为正样本的称为真阳性（True Positive, TP），将正样本预测为负样本的称为假阴性（False negative, FN）。

召回率反映的是在 LOFAR谱图中模型预测出的正样本像素点占总的真实正样本像素点的比例，即

recall = TPR =
TP

TP+FN
(13)

误报率（False Alarm Rate, FPR）也被称为虚警率，能检测出将负样本预测为正样本占总的负样本的

比例，FPR的数值越接近 0，即模型的虚警率越低，表示模型的提取性能越好，有

FPR =
FP

TN+FP
(14)

其中，假阳性率（False Positive Rate, FP）表示标签中是负样本却被预测为正样本的像素点数，真阴性率

（True Negative Rate, TN）表示标签中是负样本且被预测为负样本的像素点数。

ROC（Receiver Operating Characteristic, ROC）曲线反映了模型在不同的判定标准下对同一信号刺

激的反应，改变不同的阈值门限可以得到多组 TPR和 FPR，将这些（TPR, FPR）对连接起来就得到了模

型的 ROC曲线。曲线中越接近左上角的点召回率越高，虚警率越低，代表在此阈值下模型的检测性能

越好。绘制出 ROC曲线后，可以得到曲线下的面积，该面积又被称为 AUC（Area Under the Curve,
AUC）。AUC是一种用于评估分类模型性能的常用指标，代表分类器在不同阈值下的预测能力，通常取

值范围在 0到 1之间。AUC越大的分类器，正确率越高。 

4.3.2 LLA
线位置精度（LLA）是 LOFAR谱图特征提取的准确率的另一种常用的评判标准，它是指检测出的

轨迹和真实轨迹之间的平均距离，这种标准可以用来比较不同检测算法在同一数据集上的性能。

线位置精度的评判步骤为：首先，将真实轨迹和检测出的轨迹转化为坐标列表，然后计算每个坐标

点与对应的真实轨迹之间的欧氏距离，求出每个坐标点对应的最小欧氏距离 d，最后求出所有距离的平

均值 F[12]，F越小，表示检测出的轨迹越接近真实轨迹，即线位置精度越高。线位置精度的表达式为

F =
1

max(Il, IA)

IA∑
i=1

1
1+αd2(i)

(15)

其中，Il 为理想正样本像素点个数；IA 为实际检测出的正样本像素点个数；d（i）表示第 i个实际点到理想

点的欧氏距离；α为一个常数，一般取 1；当 Il = IA 且 d（i）=0时，F取最大值 1。 

4.4 实验结果及分析

将 5 dB的单根频率漂移的线谱输入模型进行多次测试，设置阈值范围 0.0001~ 0.9，连接各个点，

画出 ROC曲线并计算出 AUC值，图 7是本文

的模型与无注意力层的编码器–解码器模型和

Ronneberger[13] 提 出 的 U–Net模 型 的 ROC曲

线。在 5 dB时各个神经网络模型的检测能力排

序为：改进编码器–解码器 > 编码器–解码器 >
U–Net。

图 8是本文的模型与无注意力层的编码

器–解码器、U–Net以及传统 TPSW算法的 LLA
对比。在谱级信噪比 0~5 dB时，U–Net模型的

线定位精度为 0.068~0.458，无注意力层的线定

位精度为 0.238~0.686，而传统 TPSW算法的线

定位精度为 0.025~0.123，本文模型的线定位精

度为 0.360~0.823，特征提取效果最好。

图 9是本文模型与 U–Net和 TPSW算法在真实海试数据的 LOFAR谱特征提取上的提取结果对
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图 7  不同模型 ROC曲线

Fig.7  ROC curves of different models
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比。图 9（a）为真实数据的其中一段 LOFAR谱，

该数据包含受背景噪声影响强弱不同的两个信

号；图 9（b）为 U–Net模型的提取结果，可以看见

强的线谱大致轮廓基本能提取出来，低信噪比线

谱有很大程度的特征缺失；图 9（c）为 TPSW算

法提取结果，能够看见大量背景噪声也被误判为

线谱频率点，线谱不连贯，低信噪比线谱被高信

噪比线谱和背景噪声所抑制，很难判断出形状与

细节；图 9（d）为本文模型所提取出的线谱，可以

看见其很好地保留了线谱细节和特征，无论对较

高信噪比还是低信噪比的线谱均表现出良好的

提取效果。
  

（a）LOFAR谱 （b）U-Net （c）TPSW （d）本文模型
 

图 9  海试 LOFAR谱特征提取结果

Fig.9  Feature extraction results of sea trial LOFAR spectral
  

5  结　语

在舰船水下目标检测的工程实践中，提取线谱特征的传统方法常受制于信噪比条件，在低信噪比

情况下往往效果不佳。为了提升线谱特征提取在低信噪比情况下的准确率，引入机器学习的方法对线

谱特征进行提取。搭建了编码器–解码器网络模型并引入注意力机制，赋予重要特征更高的权重，提高

了模型在低信噪比下的特征提取准确率。未来计划加深网络层数，进一步优化模型，提高模型的泛化

能力。
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