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摘 要:针对传统匹配场处理方法存在水下声源远距离定位失准以及定位时间过长的问题,提出

了一种基于多层感知机的水下声源被动定位方案。利用团队自研的“浮星”浮标实测的剖面数据

模拟真实海洋环境,并在水中布设垂直水听器阵,仿真大量不同位置的声源在水听器处产生的接

收数据。将多通道波形数据直接作为输入对多层感知机网络进行训练,从而获取高精度的定位神

经网络。仿真结果表明,与匹配场处理算法相比,设计的感知机网络可以在大范围信噪比环境中

实现有效的水下声源定位,其中在30dB信噪比下定位距离和深度的平均相对误差达到了1.94%
和6.84%。另外,相对于失配声速剖面,使用平均声速剖面模拟的接收数据可提高网络的定位

性能。
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Abstract:Aimingattheproblemsofinaccuratelongrangepositioningofunderwatersourceand
longpositioningtimewithtraditionalmatchedfieldprocessing(MFP)method,alongrangeloca-
tionschemeofunderwatersourcebasedonmulti-layerperceptron(MLP)isproposed.Thereal
marineenvironmentissimulatedbyusingtheprofiledatameasuredbytheteamsself-developed
“floatingstar”buoy.Verticalarrayofhydrophonesisarrangedinthewatertosimulatethere-
ceiveddatageneratedbyalargenumberofsourceswithdifferentpositionsatthehydrophone.The
multi-channelwaveformdataisdirectlyusedastheinputtotrainthemulti-layerperceptron,soas
toobtainahigh-precisionpositioningneuralnetwork.Thesimulationresultsshowthatcompared
withthematchedfieldprocessingalgorithm,thedesignedperceptronnetworkcaneffectively
locatetheunderwatersourceinawiderangeofsignal-to-noiseratioenvironment.Themeanrela-
tiveerrorsoflocationdistanceanddepthreach1.94%and6.84%at30dBsignal-to-noiseratio.In
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addition,comparedwiththemismatchedsoundvelocityprofile,thereceiveddatasimulatedbythe
meansoundvelocityprofilecanimprovethepositioningperformanceofthenetwork.
Keywords:Longrangeunderwatersource;Matchedfieldprocessing;Multi-layerperceptron;Pas-
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0 引言

水下动态声源的定位技术作为水下监管体系中

的一项重要技术,被广泛应用于海洋工程、海洋运输

和海防等领域。在传统的定位技术中,匹配场处理

(MatchedFieldProcessing,MFP)技术作为一种依靠

先验知识的范围搜索方法,在20世纪取得了广泛的

应用,在实际水域中实现了声源被动定位[1]。使用

MFP进行声源定位,可以在近距离获得较为理想的

定位精度,但是噪声条件下远距离定位失准以及搜索

时间会随着搜索间隔的增大而增大,使其缺点逐渐

暴露。
由于MFP方法的局限性及近几年机器学习理论

和技术的新发展,一些基于机器学习的水声被动定位

方法开始重新崭露头角,相关研究和报道也陆续出

现[2]。WangY.等[3]利用广义回归神经网络,直接从

归一化样本协方差估计声源位置。QinD.等[4]将不

同频率数据的协方差矩阵分解为特征值,提取主特征

值对应的特征向量作为长短期记忆(LongShort-
Term Memory,LSTM)网络的输入特征。S.Whitaker
等[5]在使用深度LSTM网络的声学定位方法中加入

了用于定位的有序分类,降低了定位误差。JiaY.
等[6]提出了一种基于粒子群优化-广义回归神经网络

的深海声源定位算法,该方法利用粒子群算法对广义

回归神经网络的参数进行优化,减少了人为确定的参

数对广义回归神经网络性能的影响。针对宽带声源

定位问题,NiuH.等[7]提出了一种基于大数据的深

度学习方法,使用单个水听器模拟的数据对残差神经

网络进行训练,在数据测试方面取得了较为理想的定

位结果。HuangZ.等[8]利用Kraken声学工具模拟

了真实的海洋环境,并利用174万个传播样本获得协

方差矩阵,而后进行特征值分解,将特征值矩阵对深

度神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)和直接利用

时域信息对卷积神经网络(ConvolutionNeuralNet-
work,CNN)[9]进行训练,并在DNN上获得了更好的

定位精度。LiuY.等[10]提出了一种直接以自相关函

数作为卷积神经网络的输入特征用于声源定位,避免

了人工提取的延迟路径难以确定的过程。苏林等[11]

研究了不同深度声源的匹配场定位对声速剖面失配

的敏感性。这些工作大多都在声源与接收器距离较

近的条件下取得了理想的定位效果,但大部分工作并

未考虑声速剖面失配对定位精度的影响,且至今较少

有在远距离条件下开展声源被动定位的研究,以及利

用机器学习算法探究剖面失配对远距离定位的影响。
本文提出了一种基于双层非线性输出的多层感

知机(Multi-LayerPerceptron,MLP)远程声源被动定

位方案,可在距离以及深度方向对声源进行被动定

位。在水下模拟布设垂直水听器阵,利用团队自研的

“浮星”浮标实测得到的声速剖面数据对海洋环境进

行重新模拟,仿真大量不同距离和深度的宽频带声源

在水听器处产生的波形信号以及频域声压数据,并对

频域声压数据进行 MFP定位。由于 MFP定位方法

存在不足,因此利用波形信号数据对设计的多层感知

机进行训练,并利用训练后的多层感知机进行定位,
在450~550km远距离水下,信噪比为30dB时距离

和深度平均绝对误差分别为8.31km和2.17m,平均

绝对误差比在声速剖面失配的情况下分别降低了

13.53%和1.81%。

1 水声数据获取

在1970年末,存在着广泛用于预测海洋声传播

的几种常规模型,但各自都有其自身的问题。典型

的困难包括:1)对于某些类型的声速剖面的数值计

算不稳定;2)无法计算完整的海洋模型。为了解决

这些问题,海洋声传播理论开始建立 Kraken范式

模型的基础。

1.1 Kraken简正波模型

Kraken海洋声场模型采用有限差分方法解简

正波方程,可以快速得到精确解。它将整个海水深

度D 划分为N 个等间隔的宽度h=D/N,相应地得

到N +1个点。采用有限差分近似,可以将简正波

方程的连续问题化为线性代数中的特征值问题[12]。
根据绝热假设和 WKB(WenzelKramersBrillouin)
近似,可以得到波压力场的解

p(r,z)=
i

ρ(zs) 8πr
e-

πi
4∑

∞

m=1
ψm(zs)ψm(z)

eikmr

km

(1)
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其中,i为虚数单位;r 表示声源与接收器的水

平距离;zs 为声源深度;z 为接收器深度;m 为模式

数,范围为(0,∞);ψm 和km 分别为第m 阶简正波模

态的本征函数和本征值。
传播损失定义如下

TL(r,z)=-20lg
p(r,z)

p0(r=1)
(2)

其中,p0 定义如下

p0=
eik0r

4πr
(3)

其中,k0 为水平波数;p0 表示声源在自由空间

中的声压。忽略传播过程中的介质吸收,水听器接

收信号的信噪比(Signal-to-NoiseRatio,SNR)定义

如下

SNR(f)(dB)=SL(f)-TL(f)-NL(f) (4)
其中,SL 表示声源级;NL 表示噪声级。

1.2 数据描述

为了评估提出的多层感知机在声源被动定位

中的表现,并与传统的匹配场方法进行对比,需要

利用Kraken模拟真实海洋声场环境并生成相应数

据,其中仿真的海洋声场环境模型如图1所示。

图1 海洋声场环境模型仿真

Fig.1 Simulationofoceansoundfieldenvironmentmodel

垂直阵由32个水听器组成,水听器的间隔为2m,
布设于海深1~63m的范围。海水深度为3500m,海水

密度为1.03g/cm3,海底半空间的声速为1700m/s,
密度为1.9g/cm3,衰减系数为0.8dB/λ。由于以往

的工作未确定多日内的剖面数据是否对定位更有

价值,因此本文对此进行验证。剖面数据是海洋声

场环境的一个重要参数,将影响生成的接收数据,
而接收数据又会影响定位算法的鲁棒性。为探究

声速剖面的精准性对定位的影响,在不同声速剖面

的条件下记录水听器的数据,其中一组为团队自研

的“浮星”浮标于西太平洋1天内实测的声速剖面数

据,看作是失配声速剖面;另一组为团队自研的“浮
星”浮标于西太平洋30天内实测的平均声速剖面数

据,两者都利用线性插值得到平滑的声速剖面。实

测的30天内的0~3500m声速剖面如图2所示,失
配声速剖面和平均声速剖面如图3所示。团队自研

的“浮星”浮标于西太平洋1天内实测以及30天内

实测的声速剖面数据都应用于海洋声场环境模型

仿真实验中。

图2 30天内0~3500m声速剖面

Fig.2 0~3500msoundvelocityprofilewithin30days

图3 失配声速剖面和平均声速剖面

Fig.3 Mismatchsoundvelocityprofileandaverage

soundvelocityprofile

声源在距离水听器450~550km处运动,运动深

度范围为15~55m,在水平上每间隔100m仿真一次

水听器收集的声压数据,100km内共采集10001组声

压数据。仿真信号的带宽为50~500Hz,信号采样频

率为20000Hz,信号帧长为0.01s,声源级为235dB。

2 声源被动定位算法

2.1 MFP技术

MFP的定位原理如图4所示。首先利用水听
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器接收得到的频域信号计算采样协方差矩阵,假设

在声场区域内存在声源位置,则可利用已知海洋声

场模型计算这片区域的声源在水听器处产生的拷

贝场向量。利用匹配处理器计算拷贝场和测量场

之间的相关矩阵,得到模糊平面,当实际目标位置

与假设位置一致时,可通过计算模糊平面的最大值

所在位置得到声源的位置。

图4 MFP定位原理

Fig.4 PositioningprincipleofMFP

最小方差匹配处理器定义如下

PMV(r)=
1

wH(r)R-1(̂r)w(r)
(5)

该处理器具有较强的旁瓣抑制能力。其中,r
为假定的声源参数向量;̂r为真实声源的参数向量;

w(r)=[w1(r),…,wK(r)]T 为K 维拷贝场向量,
上标H表示共轭转置,K 为水听器个数。采样协方

差矩阵R(̂r)定义如下

R(̂r)=
1
Ns
∑
Ns

1
p(f)pH(f) (6)

其中,Ns 为快拍数。对于海洋声信道,水听器

接收的频域声压p(f)定义如下

p(f)=S(f)g(f,̂r) (7)
其中,S(f)为复数声源激励项;g(f,̂r)为与

声源位置相关的信道响应或格林函数。

2.2 基于双层非线性输出的 MLP网络设计

利用机器学习网络能够表征复杂的非线性关系

特性。由于匹配场处理为搜索算法,因此对计算资源

十分依赖,且随着接收距离增大依赖也逐渐增大,为
此本文设计了基于声压数据训练的 MLP网络。

MLP也称为人工神经网络[13],本文设计的 MLP网

络除了输入输出层,中间还含有一个隐含层,结构如

图5所示。

图5 MLP网络设计

Fig.5 DesignnetworkofMLP

  该 MLP网络输入维度为6432,输入层和隐含

层采用的激活函数为ReLu[14],ReLu可避免训练时

网络出现梯度饱和,ReLu函数定义如下

ReLu(x)=max(0,x) (8)
输出层采用双层设计,分别对应输出距离和深

度的特征值,因此采用Sigmoid函数,使得输出特征

值落于0~1范围内,Sigmoid激活函数定义如下

Sigmoid(x)=
1

1+e-x
(9)

在设计的 MLP中,误差反向传播的原理为利

用输出后的误差估计网络前一层的误差,并以此进

行逐层反向传播。在此采用的误差函数为均方误

差,定义如下

MSE=
1
k∑k Ji(w)=

1
k ∑i,j (t

i
j -zi

j)
2 (10)

其中,J 为单个样本的误差;k 为总样本数;ti
j

为第i个样本在第j个节点的标签值;zi
j 为第i个样

本在第j个节点的网络前向反馈值,定义如下

zi
j =g(f(∑

h
whjyi

h)) (11)

其中,whj 表示隐含层第h个节点至输出层第j
个节点的权重值;yi

h 表示第i个样本在隐含层第h
个节点的特征值。f(·)表示ReLu函数,g(·)表

示Sigmoid函数。首先利用随机权重初始化网络,
并利用均方误差的最小值计算误差函数的梯度,用
于校正网络权值。递归计算后可更新整个网络的

权值。输入层至隐含层的需更新权重增量定义如下

Δwah =η∑
k
δi

hxi
a (12)

其中,η表示学习率;xi
a 表示第i个样本归一化

后的输入值;δi
h 为第i个样本指向隐含层第h 个节

点的误差,定义如下
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δi
h =

∂(MSE)

∂(∑
a
wahxi

a)
=f'(∑

a
wahxi

a)∑
j
δi

jwhj (13)

其中,δi
j 为第i个样本指向输出层第j个节点

的误差,定义如下

δi
j =

∂(MSE)

∂(∑
h
whjyi

h)
=(ti

j -zi
j)g'(yi

j)yi
j' (14)

其中,yi
j 为第i个样本在输出层第j个节点的

特征值,定义如下

yi
j =f(∑

h
whjyi

h) (15)

于是可以将误差反向传播算法推广至任意层

的权重修正量,定义如下

Δwin→out=η∑
k
δoutyin (16)

其中,yin 表示待更新权重所连接的上一节点输

出;δout表示所指向节点的误差,由下一层计算所得。

3 仿真验证

在匹配场处理算法仿真中,计算拷贝场所取的

简正波模式数为前50,在深度上的搜索间隔为2m,
覆盖海深1~63m。鉴于水听器与声源间的距离,
在距离 上 的 搜 索 间 隔 为 1km,覆 盖 距 离 300~
700km,匹配处理器的搜索间隔与此相同,一共有

10个频率点用于计算最小方差匹配处理器的输出,
覆盖50~500Hz的带宽,最终模糊平面最大值的位

置即为声源的预测位置。
在 MLP算法仿真中,可训练样本总计超过100

万组,包含两种剖面、不同信噪比情况下生成的数

据,每个声源位置对应一组数据样本,为32个通道

在时域上拼合而成的数据,每个通道含201个数据

点。图6所示为声源位置处于深度15m,距离水听

器450km时模拟对应的前10通道的波形数据(在

图6 水声波形数据模拟

Fig.6 Underwateracousticwaveformdatasimulation

无噪声以及加入高斯白噪声使其信噪比为5dB,平
均声速剖面情况下)。

鉴于匹配场处理对计算资源的依赖,首先在信

噪比60dB下模拟得到的10001组数据中抽取100
组数据,供两种算法进行测试验证。为对比 MFP、

MLP两种算法的定位效果,利用总样本数据对

MLP网络进行训练,训练时总数据的80%用作训

练集,余下的作为测试集,优化器为带有动量机制

的随 机 梯 度 下 降 (StochasticGradientDescent,

SGD)[15],使得梯度改变的方向更为平滑,即在式

(16)中引入一个中间量vt,总体SGD定义如下

vt=βvt-1+η∑
k
δoutyin

wout=win-vt
{ (17)

其中,vt 初始值为0;动量β 为0.9;学习率η
为0.01。训练300个世代,训练精度定义如下

accuracy=1-
1
n∑

n

i
MREi (18)

其中,MRE为平均相对误差,n 为2,代表距离

和深度两个方向,MRE定义如下

MRE=
1
K∑

K

k=1

Ŷk -Yk

Yk
(19)

其中,K 表示样本总数;k表示样本序号;̂Yk 表

示预测值;Yk 表示真实值。图7所示为利用平均声

速剖面下模拟的接收数据对网络进行训练时的网

络收敛图(在信噪比为5dB以及信噪比为60dB情

况下)。
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图7 训练迭代图

Fig.7 Trainingiterationgraph

  可以注意到,在两种情况下经过较少迭代次数

后网络就达到了收敛。在平均声速剖面的条件下,
对两种算法在信噪比60dB下进行了100次定位实

验,预测位置与实际位置的对比如图8所示。

图8 算法定位结果对比

Fig.8 Comparisonofalgorithmlocationresults

  其中,红色点为实际位置,橙色点为预测位置,
可以直观地得出:MLP定位效果大幅度提高。为定

量比较定位结果,引入平均绝对误差 MAE,定义

如下

MAE=
1
K∑

K

k=1
Ŷk -Yk (20)

两种算法在信噪比60dB的情况下,MAE和

MRE的定量对比如表1所示。无论是在距离或者

深度的定位误差上,MLP都比 MFP减少了1个数

量级,且 MLP的推理为矩阵的并行运算,2000组特

征的推理只需在1s内即可完成,且推理时间在一定

范围内不会随着输入特征数的增多而增大。MFP
对一个位置的定位时间在百秒以上,若 MFP的扫

描范围超出300~700km,定位时间还会随着扫描

范围的增大而增大,而 MLP直接由输入特征即可

得到定位结果。

表1 MFP/MLP算法定位精度对比

Tab.1 Comparisonofpositioningaccuracy
betweenMFPandMLPalgorithms

算法 MAE(距离) MAE(深度) MRE(距离) MRE(深度)

MFP 102.88km 21.7m 20.67% 70.3%

MLP 9.23km 2.35m 1.85% 6.92%

为比较 MLP在不同信噪比以及不同声速剖面

条件下对声源运动轨迹的拟合能力,将测试集输入

MLP进行测试,得到定位散点拟合图,如图9所示。
使用大量的数据进行测试,从散点图可知,信

噪比较低情况下,MLP仍有较强的拟合能力;可以

注意到,使用平均声速剖面条件下测试所得的散点

更有往真实位置靠拢的趋势。表2所示为在不同剖

面类型以及不同信噪比条件下测试集在 MLP网络

上的误差定量比较,平均声速剖面下的定位误差在
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图9 运动轨迹定位散点图

Fig.9 Scatterdiagramofmotiontrajectorylocation

信噪比5dB和30dB情况下都比失配剖面的小,且
在信噪比5dB时,失配剖面下的定位误差比平均声

速剖面下、信噪比60dB时的 MFP定位效果更好。

表2 不同信噪比、不同剖面下 MLP网络误差定量比较

Tab.2 QuantitativecomparisonofMLPnetworkerrorsunder

differentsignal-to-noiseratiosandprofiles

剖面

类型
信噪比

MAE
(距离)

MAE
(深度)

MRE
(距离)

MRE
(深度)

失配 5dB 32.33km 7.91m 6.53% 24.91%
失配 30dB 9.61km 2.21m 1.94% 6.84%
平均 5dB 27.58km 7.74m 5.57% 24.47%
平均 30dB 8.31km 2.17m 1.68% 6.77%

利用信噪比范围为0~60dB的波形数据对

MLP网络进行训练测试,得到不同剖面条件下平均

相对误差随信噪比变化的曲线,如图10所示。
随着信噪比的增大,距离以及深度方向上的平

均相对误差逐渐降低。目前普遍认为声速剖面可

以看作在一段时间内是不随时间变化的,但是相比

失配声速剖面,使用平均声速剖面可以使得算法在

大范围的信噪比内取得更好的定位效果。因此,长
时间测量的浮标可以为我们带来更有价值的剖面

数据。

图10 不同信噪比、不同剖面下 MLP定位误差

Fig.10 MLPpositioningerrorunderdifferentsignal-to-noiseratioandprofiles
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4 结论

本文针对远距离条件下的水下声源定位,设计

了一个双层非线性输出的 MLP网络,由仿真结果

可知:

1)利用在一定海洋环境下模拟生成的声场数

据对 MLP进行训练,并将其对声源进行定位,解决

了传统 MFP算法远距离定位不准以及耗费时间长

的问题。

2)利用团队自研的“浮星”浮标实测的声速剖

面数据,验证了相较于失配声速剖面,30天平均声

速剖面仿真的海洋环境条件可以使得 MLP网络在

距离以及深度方向上取得更好的定位效果。

3)在信噪比动态变化的情况下,使用平均声速

剖面获得了更低的定位平均相对误差,为在实际的

海洋声源被动定位中应用奠定了基础。

4)本文的声场数据是在理想海洋建模条件下

获得的,忽略了介质传播吸收以及海面的环境情

况,适用于文中模拟的海洋声场环境,针对不同海

域的参数模拟以及真实海洋环境的声场数据收集

是以后工作的重点。

5)在后续的实际海试中,需要记录声源在不同

位置时水听器接收阵接收的声压数据,并记录下声

源的实际位置,为了获取足够的训练数据,还需要

进行足够的海试。

6)后续可生成其他海域条件下模拟的接收数

据,并联合海试数据共同对 MLP网络进行训练,以
增加网络的泛化性。在无法模拟真实海洋声场时,

MFP算法将无法使用,因此更加突出了此类依靠大

数据的机器学习网络的重要性。
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