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摘 要：水下声学(underwater acoustic, UWA)阵列信号处理是常见的水下定位方式之一。针对噪声影响定位

精度的问题，提出一种利用两阶段学习模型的定位方法。首先，分别对接收信号的实部和虚部特征进行训练，

建立一个基于多层卷积神经网络的学习模型进行降噪处理；然后，构建一个改进的加权延时求和的波束形成

器组模型，利用梯度下降准则对各个通道的权重进行调整，得到最优相对时延和最佳角度估计，再通过几何解

算得到较为精确的定位信息。仿真实验结果表明，在-25~10 dB的信噪比环境中，所提方法与传统水下声阵

列处理相比，应对信噪比变化的鲁棒性更强，且定位精度更高，湖上实验进一步验证了该方法的有效性。
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近年来，随着海洋资源的开发和海洋科学技

术的发展，水声定位在海洋科学领域的应用越来

越广［1］。基于水下声阵列信号处理的定位方法在

水下空间的不同位置布放多个传感器组成阵列，

利用阵列接收信号再对其进行处理，目的是估计

判断主径上的发射信号方向，抑制无用的干扰和

噪声。在解算出发射信号到各个阵元间的时间

差后，利用方向角度和时延推算出发射单元的位

置，从而达到定位的目的。

目前广泛应用于水下声阵列定位的方法有

水 下 目 标 波 达 角（direction of arrival，DOA）估

计［2］、水下波束形成技术［3］，均借鉴了无线电和声

学的阵列处理方式解算水下位置。常用的 DOA
估计方法包括多信号分类（multiple signal classifi‐
cation，MUSIC）算法［4-6］、旋转不变技术估计信号

参 数（estimating signal parameters via rotational
invariance techniques，ESPRIT）算法［7］、最大似然

估计法［8-9］等。上述算法的核心是将噪声假设为

高斯过程，通过分离噪声子空间来估计发射信号

角度。水下波束形成对多路接收阵信号进行合并

处理，抑制非目标方向的干扰并增强目标方向的信

号，常见的波束形成算法包括最小均方误差（mini‐
mum mean square error，MMSE）波束形成器［10-11］、

线性约束最小方差（linearly constrained minimum
variance，LCMV）波束形成器［12］。在时延估计中，

常采用广义互相关-相位变换（generalized cross cor‐
relation phase transformation，GCC-PHAT）算

法［13］，其核心是通过对水下阵列间信号进行互相

关处理，得到使互相关函数最大的值即信号的时

间差。但在实际阵列信号接收中，信道变化是一

个复杂的过程，会受到噪声的干扰［14］。上述算法

在噪声环境下均存在难以克服的问题，例如水下

信道的噪声变化并不都是高斯过程，DOA估计算

法并不能完整地分离出噪声子空间来估计波达

方向角［15-17］；波束形成算法大多聚焦于对主径角

度的估算，算法的性能过度依赖目标信号的DOA
信息［18］，而强噪声环境对其处理精度影响十分明

显。综上可知，噪声是制约定位精度的主要原

因，为了最大程度降低噪声对接收信号的干扰，

可应用自适应滤波进行降噪处理，其依靠线性滤

波器滤掉噪声频率成分［19］，但收敛速率较慢且计

算量大，为了克服以上问题，本文将深度学习引

入降噪的处理中。

近 年 来 ，深 度 神 经 网 络（deep neural net‐
work，DNN）被广泛应用于图像降噪和语音识别

领域，并取得了突破性进展。依据研究侧重的不

DOI：10.13203/j.whugis20210466 文章编号：1671‐8860(2021)12‐1889‐11

收稿日期：2021‐08‐25
项目资助：国家重点研发计划（2016YFB0501800）。

第一作者：张宇，博士生，主要从事水下数据处理和水下通信研究。zhangziju125@whu.edu.cn
通讯作者：江鹏，博士，研究员，博士生导师。 jiangp@whu.edu.cn



武 汉 大 学 学 报 · 信 息 科 学 版 2021 年 12 月

同可分为聚焦于数据特征方面［20-22］和网络模型方

面［23-26］两种。前者将重点放在对接收信号数据特

征的训练处理中，根据训练特征不同可大致分为

基于掩码估计［27］和基于谱映射估计［28］两类。后

者则通过不同结构的神经网络提取噪声特征进

行训练，例如文献［29］将信号的理想二值掩蔽

（ideal binary mask，IBM）作为降噪神经网络的输

入特征，对比信号时频单元的信噪比，学习并估

计噪声；文献［30］提出一种基于卷积神经网络的

水声通信降噪方法，利用时‐频关系对接收信号进

行二维化表述，达到降噪的目的。深度学习模型

的本质是通过学习大量纯净信号和含噪信号样

本数据构造复杂非线性函数，生成新的降噪处理

估计。但上述两种模型均未针对水下声学信号

进行适应性设计，大多数降噪方式都是直接将语

音信号处理中常见的特征作为输入，忽略了水声

信号的短时平稳性特点［31］，或者直接套用图像降

噪的方式，随着噪声的筛除，水声信号中的关键

传输信息也会伴随性丢失［32］。

针对以上问题，本文在 DOA定位的基础上，

提出一种基于降噪学习模型的定位方法，通过构

建一个两阶段学习模型来处理水下声阵列接收

数据，进而完成定位。在第一阶段模型中，为了

克服水下噪声对定位结果的影响，使用神经网络

模型对接收信号完成降噪处理，为了最大限度地

挖掘水声信号的特征，在特征预处理阶段对其进

行分帧处理，将信号的实部和虚部作为训练特

征，充分利用了水声信号的短时平稳特性，为了

尽可能降低对信号信息正交性的破坏，采用压缩

合并和还原策略处理数据。在第二阶段模型中，

使用第一阶段输出的降噪还原信号作为第二阶

段的输入，通过改进的基于加权延时求和的波束

形成方法来完成多空域滤波权值更新，达到对期

望波达方向的信号增强，结合角度估计结果和时

延估计结果解算发射端位置。该方法显著提升

了定位系统对信噪比变化的鲁棒性，改善了系统

定位精度。

1 水下声阵列定位的数据模型

图 1为水下声阵列的发射 -接收结构示意图，

发射端信号经过水下噪声和反射产生多径效应

的影响，到达接收阵列，L为阵元间距，θ为入射信

号与阵元夹角，c为信号传播速度。

图 2展示了两个参考阵元间的结构关系。假

设水下声阵列由M个接收阵元组成，有 K个信号

s1 ( t )，s2 ( t )⋯sK ( t )到达该阵列，则第 m个阵元的

接收信号可以表示为：

xm ( t )= ∑
k= 1

K

sk ( t- τm,k ) + nm ( t ) （1）

式中，m= 1，2⋯M；t为传播时间；τm，k 为第 k个
信号到达第 m个阵元相对于参考阵元的时延；

sk ( t- τm，k )表示第 m个阵元上接收到的第 k个发

射信号到达波；nm ( t )表示第 m个阵元上的加性

噪声。阵列接收数据按照向量形式可表示为：

x ( t )=
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（2）
式中，w为数字域频率。式（2）可简化为：

x ( t )= As ( t )+ n ( t ) （3）
其中，

x ( t )=[ x 1 ( t ) x 2 ( t ) ⋯ xM ( t ) ]T （4）
A=[ a ( θ1 ) a ( θ2 ) ⋯ a ( θK ) ] （5）
a ( θk )=[ ejwτ1,k ejwτ2,k ⋯ ejwτM,k ]T （6）

式中，θk为第 k个发射信号的方位角。

根 据 式（3）得 到 参 考 接 收 信 号 x 1 ( t ) 和
x 2 ( t )为：

x 1 ( t )= As ( t )+ n 1 ( t ) （7）
x 2 ( t )= As ( t )+ n 2 ( t ) （8）

时延 τ可通过广义互相关（generalized cross

图 1 水下声阵列的发射‐接收结构示意图

Fig.1 Transmit‐Receive Structure of the Underwater
Acoustic Arrays

图 2 参考阵元间的结构关系

Fig.2 Structural Relationship of Reference
Array Elements
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correlation，GCC）算法［33］对两个参考阵元间的接

收信号峰值检测得到，计算如下：

R x1 x2 ( τ )= ∫x 1 (w ) x *2 (w ) e-jwτdw （9）

τ̂= arg max
τ
R x1 x2 ( τ ) （10）

式中，“ *”表示矩阵共轭；τ̂表示估计时延，一般为

相关运算峰值最大的时刻。

由图 2可知，估算时延 τ̂和发射信号的波达方

向估计值 θ̂的关系可表示为：

sin θ̂= cτ̂
L

（11）

在式（1）中，以第一个阵元为参考阵元，若第m
个阵元的位置坐标为 ( xm，ym )，根据式（10）和式（11）
可得到［34］：

τm,k=
1
c
[ xm sinθk+ ym cosθk ] （12）

通过几何解算可完成发射端的定位，但是在

实际环境中，噪声的存在会导致式（9）中相关运

算 R x1 x2 ( τ )的峰值不明显，降低了时延估计的精

度，影响定位精度。因此如何准确地估计出 θ̂和 τ̂
成为水下声阵列定位系统的关键。

2 本文方法

为了在噪声影响严重的条件下准确地估计

角度信息 θ̂和时延信息 τ̂，本文提出一种基于两阶

段学习模型的水下声学定位方法。在第一阶段

模型中，构建一个基于深度卷积神经网络（deep
convolution neural network，DCNN）的 降 噪 模

型［35］，将接收端信号进行基于时-频关系的二维矩

阵化［36］，对其进行提取特征输入，通过该模型在

纯净不含噪的发射信号和带噪的接收信号之间

建立神经网络函数映射，进而得到具有降噪效果

的接收信号；在第二阶段模型中，为了提升角度

估计的准确性，设计一种改进的基于加权延时求

和的波束形成模型，该模型利用梯度下降准则确

定各个通道的最优相对延时，根据实际环境对各

个通道的权重进行迭代更新［37］，得到最优权值，

最终输出估计出的角度信息 θ̂和时延 τ̂，得到位置

估计。图 3 为本文两阶段学习模型的结构示

意图。

2.1 第一阶段模型

第一阶段模型的核心是一个降噪学习网络

模型。由于降噪的过程不是简单的线性过程，对

实部和虚部进行分离再合并的过程会破坏二者

的正交性，为了使这种影响最小化，本文对数据

预处理进行了策略优化：（1）在预处理阶段对接收

信号数据进行重新组合分帧，在短时平稳区间内，截

取数据长度间存在帧重叠，尽量保持正交的关联性；

（2）在得到分帧数据后进行实部和虚部分离，将分离

后的实部和虚部数据进行函数压缩，保证数据特性

的统一；（3）利用归一化函数将降噪后的实部和虚

部数据合并。对式（1）接收信号数据进行分帧和

加窗处理，窗函数window ( n )采用海明窗，α0取值

0.538 36，则取窗函数为：

window ( n )= α0 -  ( 1- α0 )
α1

cos ( 2πn
N - 1 )

（13）
式中，0≤ n≤ N - 1，N表示海明窗取值长度。

对加窗处理后的帧数据进行重新组合分帧，由

于接收的信号具有短时平稳的特点，在 20~30 ms
表现为较为平稳的幅度特征，分帧时每一帧长度

为 20 ms，帧间设置重叠长度为 10 ms，分帧组合

策略如图 4所示。

首先将每帧信号表示为时间 -频率的二维化

矩阵，进行短时傅里叶变换（short time Fourier
transform，STFT），计算如下：

图 3 两阶段学习模型结构

Fig.3 Structure of Two‐Stage Learning Model

图 4 数据预处理的分帧策略

Fig.4 Framing Strategy of Data Preprocessing
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x revSTFT ( t,f )= ∑
n= 0

N - 1

x ( t,f ) window ( t,f ) e
-j2πkn
N

（14）
式中，f为信号频率。

然 后 进 行 实 部 和 虚 部 分 离 ：

x revSTFT ( t，f )→( R x，Ix )，得到接收信号输入特征。

同理，对发射信号 s ( t )也进行同样的操作，得到

sSTFT ( t，f ) → ( R s，I s )。 其中，R x、 R s 分 别 是

x revSTFT ( t，f )、sSTFT ( t，f )对应的实部数据；Ix、I s 分

别是 x revSTFT ( t，f )、sSTFT ( t，f )对应的虚部数据。

最后采用双曲正切函数分别对实部和虚部

进行压缩，得到对应的实部双曲正切压缩（hyper‐
bolic tangent comprssed real component，TR）和

虚部双曲正切压缩（hyperbolic tangent comprssed
imaginary component，TI）作为网络的输入输出

特征，计算如下：

TR ( t,f )= β ( 1- e-αZR ( t,f ) )
1+ e-αZR ( t,f )

（15）

TI( t,f )= β ( 1- e-αZ I ( t,f ) )
1+ e-αZ I ( t,f )

（16）

式中，α和 β为限制因子，取值分别为 0.5和 10；
ZR ( t，f )表示 R x和 R s经压缩后的结果；Z I ( t，f )表
示 Ix和 Is经压缩后的结果。图 5为降噪网络模型

的神经网络结构，R̂、I ̂分别代表经降噪网络输出

后的实部、虚部。

降噪网络是基于 DCNN的结构进行适应性

调整得到的，常见的 DCNN已包含完整的训练结

构，为使其在实部虚部特征训练过程中具有去噪

作用，本文引入通道关注机制［38］进行特征运算，

同时将金字塔去噪结构分配到每个分支，只聚焦

在同一个尺度内的特征提取［39］，提取全局信息并

保留局部细节，为全面去噪进行初始化准备，使

用 U-Net来分割池化层降采样的特征［40］，激活函

数选用 Sigmoid采用的交叉熵损失函数，计算

如下：

Loss=- 1
B ∑b= 1

B

[ n ln n̂+(1- n )ln ( 1- n̂ ) ]（17）

式中，B为接收阵元个数；n为预期输出；n̂为神经

网络输出，即降噪后的 R̂ z和 I ̂z。
将降噪输出的实部和虚部进行归一化还原，

得到：

R̂ ( n )=- 1
α
log β- R̂ z ( n )

β+ R̂ z ( n )
（18）

I ̂ ( n )=- 1
α
log β- I ̂z ( n )

β+ I ̂z ( n )
（19）

降噪还原信号为：

y ( t )= R̂ ( t )+ I ̂ ( t )× j （20）
表 1为该阶段模型的具体参数设置。

2.2 第二阶段模型

第二阶段模型的核心是一个改进的基于加

权延时求和的波束形成组，将第一阶段降噪处理

的接收信号作为第二阶段的输入，进行角度 θ̂估
计和时延 τ̂估计。

为了更准确地完成期望波达方向上的角度 θ̂
估计，需要抑制降低其他方向的干扰，本文提出

一种使用多个波束形成器对期望信号估计策略，

如图 6所示，水下声阵列接收信号分别与 P个波

束形成器相连，对感兴趣用户的第 p条路径信号

进行波束形成，即将阵列波束主瓣对准其到达方

向，并在其他路径信号和多址干扰信号到达方向

上形成期望方向零陷或较低的增益［41］。

波束形成器组输出向量 η1，η2⋯ηM，各个接

收支路降噪接收后波束形成器的输出信号可表

示为：

y͂ ( k )= ∑
p= 1

L

ηp yp ( k- τp )= ∑
p= 1

L

ηpV H
p x ( k- τp )

（21）
式中，ηp表示每个分支波束形成器中期望方向的

加权系数；τp为相对时延；V p表示阵列加权向量，

图 5 降噪网络模型的神经网络结构

Fig.5 Neural Network Structure of the Noise‐Reduction
Network Model

表 1 降噪神经网络的参数设置

Tab.1 Parameter Setting of the Noise‐Reduction DNN

设置项

卷积层

全连接层

卷积层滤波器

步长

激活函数

池化层

输出层

参数值

4
2

5×5、3×3、2×2
2×2

Sigmoid函数

3
6×161
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可采用MMSE准则［42］迭代计算得到：

V p=[
α1
M
e2πifΔτ1 α2

M
e2πifΔτ2 ⋯ αM

M
e2πifΔτM ]T（22）

式中，αm为第 m个接收阵元上的接收信号经频域

变化后的相位调节参数，由迭代计算产生。

将V p代入波束形成器组，为了使期望角度上

的输出功率为最大，从而抑制干扰和噪音完成输

出 θ̂估计，θ̂的判断依据为：

θ̂= arg max [ E |d ( t ) |2 ||V H
p a ( θ ) ||2 + σ 2||Vp ||2 ]（23）

计算时延 τ̂需对式（2）和式（4）进行转换，则

第m个接收阵元上接收信号可表示为：

xm ( t )= As ( t- τm )+ nm ( t ) （24）
式中，m= 1，2⋯M；τm 为两个参考阵元间的相对

时延，可采用互相关求解得到：

Rxm- 1 xm ( τ )= E ( xm- 1 ( t ) xm- 1 ( t- τ ) )（25）
式（25）可进一步表示为：

Rxm- 1 xm ( τ )= Am- 1Am E ( s ( t- τm- 1 ) s ( t- τm- τ ) ) +Am- 1E ( s ( t- τm- 1 ) nm ( t- τ )+
Am E ( s ( t- τm- τ ) nm ( t ) )+ E ( nm- 1 ( t ) nm ( t- τ ) )

（26）

当 限 制 条 件 τ= τm- 1 - τm 成 立 时 ，

Rxm- 1 xm ( τ )取最大值，则两个参考阵元间的时延

可表示为：

Δτm- 1,m= arg maxΨ xm- 1 xm ( τ ) （27）

式中，Ψ xm- 1 xm ( τ )为互相关系数［26］，由快速傅里叶

逆变换（inverse fast Fourier transforms，IFFT）展

开得到，对于估计时延 τ̂，计算如下：

Ψ xm- 1 xm ( τ̂ )= IFFT ( xm- 1 ( f ) x *m ( f )|xm- 1 ( f ) x *m ( f ) | )（28）
将时延 τ̂ 求解转换为对 Ψ xm- 1 xm ( τ̂ )的最佳

加权估计［43］是一个基于梯度下降准则的白化

滤 波 过 程 ，可 逐 次 迭 代 权 值 直 至 得 到 最 优 估

计，定义梯度为 Wt，前后两次权值的加权平均

和为 Ht，δ为学习率，⊙ 表示矩阵逐元素相乘，

则有：

W t+ 1 =W t- δ∇W t
（29）

H t= δH t- 1 +(1- δ ) ∇W t
⊙∇W t

（30）

W t+ 1 =W t-
δ
H t

⊙∇W t
（31）

H t= δt- 0 H̑ +(1- δ ) ∑
i= 1

t

δ t- i H̑ （32）

式中，H̑ =∇W 0⊙∇W 0。

将 Ψ xm- 1 xm ( τ )设置为初始权值，按照以下条

件更新：















δ

H t

≤ || δ

∇W t
⊙∇W t

|| （33）

最后通过式（28）完成对 τ̂的有效估计。

3 仿真实验和湖上实验

3.1 仿真实验

仿真实验采用 Bellhop仿真工具［44］模拟水下

阵列的发射 -接收场景，如图 7所示。发射端为 1
个声源，接收端为四元均匀线性阵列（uniform
linear array，ULA），声场限定在 300 m×300 m×
160 m的水域内，阵元间距为半波长 d，与阵元中

心 O的距离 R=100 m，其中发射端 T1、T2、T3的
入射角发生了角度变化，对应角度分别为 θ1 =
60°，θ2 = 100°，θ3 = 130°，发射信号由线性调频波

（linear frequency modulation，LFM）和正交相移

键控（quadrature phase shift keying，QPSK）组成，

噪声采用高斯白噪声，为全频带噪声，信噪比设

置为−25~10 dB，多径数设置为 5。

第一阶段模型的输出为降噪后的实部和虚

部 ，通 过 短 时 傅 里 叶 逆 变 换（inverse STFT，

ISTFT）得到去噪接收信号。当信噪比为 5 dB
时，分别取 3个角度的某一帧抽样显示去噪接

收信号的时域 -频域二维重构结果，如图 8 所

图 6 多个波束形成器组成的角度估计结构

Fig.6 Angle Estimation Structure Consisting of
Multiple Beamformers

图 7 发射‐接收的仿真示意图

Fig.7 Transmit‐Receive Simulation Schematic
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示。由图 8可以看出，对于接收信号而言，第一阶

段降噪学习网络模型具有良好的降噪效果。

图 9为去噪前后第二阶段模型角度估计结

果。图 9（a）为未经过降噪网络处理直接采用波

束形成进行角度估计的结果，图 9（b）为经过第一

阶段降噪网络后再使用波束形成估计的角度。

由图 9可以看出 .角度估计的准确率有了较大幅

度的提升。

广义互相关 -相位变换方法根据两个参考阵

元的互相关函数峰值来估计时延值，在本文仿真

模型中，四阵元接收阵列两两可组成一对参考

阵元。

根据式（7）、（8）得到参考阵元接收信号 x 1和

x 2，将其转换至频域 X 1 和 X 2，则互相关（general‐
ized cross correlation，GCC）过程的互相关函数和

互功率谱关系为：

RX1X2 ( τ )= ∫
0

π

X 1 (w ) X *
2 (w ) e-jwτdw （34）

由于噪声的影响，RX1X2 ( τ )的相关峰值会受影

响，这降低了时延的估计精度。为了锐化峰值，

在频域内对互功率谱进行加权，从而抑制干扰。

则式（34）可变为：

图 8 信号降噪后的时域‐频域二维重构

Fig.8 Time ‐Frequency Domain 2‐Dimensional Reconstruction of the Received Signal After Noise Reduction

图 9 去噪前后第二阶段模型角度估计对比

Fig.9 Angle Estimation of the Second‐Stage Model Before and After Noise Reduction
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RX1X2 ( τ )= ∫
0

π

φ 12 (w ) X 1 (w ) X *
2 (w ) e-jwτdw（35）

式中，φ 12 (w )表示频域加权函数。

加权函数 φ 12 (w )利用 PHAT（phase transfor‐
mation）加权，其对噪声的约束效果较好，但当信号

能量较小时，处理误差增大。φ 12 (w )可展开为：

φPHAT (w )= 1/||Gx1 x2 ||= 1/||X 1 (w ) X *
2 (w ) ||（36）

经过 PHAT加权的 GCC互功率谱近似于单

位冲击响应，可突出时延的峰值，进而解算出时

延。在对多径的处理中，采用判断策略确定主

径，将接收阵列首次到达的信号方向（时间最短）

设为主径的入射方向，在 GCC-PHAT中，两个参

考阵元件间，互相关运算后时间最短的即为相对

时延。

克 拉 美 - 罗 下 界（Cramer-Rao lower bound，
CRLB）［45］常用于描述计算理论能达到的最佳估

计精度。对于真实值 θ和 τ，其 CRLB根据定义可

表示为：

P θ=( J Tθ R-1
θ J θ )-1 （37）

P τ=( J Tτ R-1
τ J τ )-1 （38）

式中，Jθ和 J τ分别表示 θ和 τ的观测函数关于发射

端位置的雅克比（Jacobi）矩阵；R为协方差矩阵。

式（12）中第m个阵元位置为 ( xm，ym )，则 Jθ中各行

元素为：

J mθ = é
ë
ê

ù
û
ú- ym

r 2m
xm
r 2m

（39）

J τ中各行元素为：

J mτ =é
ë
ê

ù
û
ú

-ym
r 2m

+ y1
r 21

xm
r 2m
- x1
r 21

（40）

则联合定位误差的 CRLB为：

P=( J TR-1 J )-1 （41）
将式（37）和式（38）代入式（41）可得：

P=( J Tθ R-1
θ J θ+ J Tτ R-1

τ J τ )-1 = ( P -1
θ + P -1

τ )-1

（42）

P -1
θ = 1

σ 2θ

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

∑
m= 1

M y 2m
r 4m

-∑
m= 1

M xm ym
r 4k

-∑
m= 1

M xm ym
r 4k

∑
m= 1

M x2m
r 4m

（43）

P -1
τ =( σ 2θ σ 2τ ) P -1

θ -( 1 σ 2τ ) aaT （44）

a= é

ë
ê-∑

m= 1

M ym
r 2m
∑
m= 1

M xm
r 2m
ù

û
ú （45）

式中，σ 2θ 和 σ 2τ 分别为 θ和 τ的噪声方差。

应用本文方法和其他两种方法进行仿真实

验，设置信噪比为−25~10 dB，多径数设置为 5
时，分别验证了 θ1 = 60°、θ2 = 100°、θ3 = 130° 3个
角度下定位结果的均方根误差（root mean square
error，RMSE）和 CRLB对比，结果如图 10所示。

其中方法 1表示直接利用传统算法 GCC-PHAT
进行定位，方法 2表示在第一阶段降噪模型处理

后联合GCC-PHAT算法进行处理，方法 3为本文

方法。由图 10可知，本文方法模型在应对信噪比

变化的鲁棒性更高。

同时，本文在仿真实验中还进行了收发拉距测

试，以验证方法的适用边界，发现在收发距离超

过 1 km后，本文方法对于噪声的鲁棒性逐渐降低。

3.2 湖上实验

湖上实验采用 2021年 7月在安徽省安庆市

花亭湖采集的数据，发射信号由 LFM和 QPSK
组成，多帧连续的波形组合生成WAV格式文件，

通 过 功 放 由 发 射 换 能 器 发 出 ，接 收 端 为 四 元

ULA，实验水域丰水期平均水深为 90 m，发射端

变换两次位置，角度分别为 30°和 60°。实验具体

参数设置如下：LFM带宽为 7~13 kHz，QPSK载

图 10 定位结果的 RMSE对比

Fig.10 RMSE Comparison of Positioning Results
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波频率为 10 kHz，采样率为 200 kHz，发射端水深

为 50 m、86 m，收发距离为 100 m。

实验中使用 LFM宽带信号对水下信道的信

噪比进行测量估算，平均信噪比为 10 dB。图 11
为 4个接收阵元接收到的水声信号。

对角度估计值和位置估计值的计算结果进行

100次统计，图 12、13分别为角度估计、定位结果的

对比，其中方法 1、方法 2、方法 3与§3.1相同。

由图 12可知，在角度估计中，方法 1未经过

第一阶段降噪模型处理，角度的估计结果与真实

值差距较大；方法 2经过第一阶段降噪模型处理，

明显改善了噪声对估计结果的影响；方法 3即本

文方法改善了噪声的影响，准确地估算出期望方

向的角度，验证了方法的稳定性。由图 13可知，

在定位结果中，方法 1定位结果的解算收敛性不

佳，误差较大；方法 2定位结果有所改善；方法 3
的定位解算结果具有十分良好的收敛性，定位精

度更高，更稳定。

表 2 为 湖 上 实 验 的 结 果 对 比 ，包 括 30°和
60°角度估计的平均值和均方根误差，以及真实

值分别为（20，50）m、（56，86）m中定位估计的

平均值和均方根误差。由表 2可知，本文提出

的两阶段方法在实测数据中也保持了较好的

优势。

4 结 语

水下声阵列信号处理是水下定位研究的重

要手段之一。引入降噪处理、加权时延估计和基

于梯度下降准则的权值迭代等方法，可提升定位

系统对于噪音变化影响的鲁棒性和准确率，本文

利用以上策略建立了两阶段模型方法，有效地应

对了仿真环境中信噪比为−25~10 dB、多径数为

5的干扰场景，并在湖上实验也得到了有效的验

证。对接收信号分段处理的两阶段模型结构适

用于多数阵列信号处理的定位场景，包括室内声

学定位和无线电雷达阵列等领域［46］。在未来的

工作中，可持续性发掘深度学习模型中数据特征

提取的优势［47］，在多个场景下的水声传播数据场

图 13 位置估计统计

Fig.13 Statistics of Positioning Estimates

图 12 角度估计结果对比

Fig.12 Comparison of Angle Estimate Results

图 11 4个阵元的接收信号

Fig. 11 Received Signals of the 4 Array Elements

表 2 湖上实验结果对比统计

Tab.2 Result Comparison on the Lake Test

方法

方法 1
方法 2
方法 3
方法 1
方法 2
方法 3

角度/(°)
真实值

30

60

估计平均值

22.3
27.4
30.8
53.6
56.3
60.5

均方根误差

0.52
0.31
0.12
0.49
0.33
0.14

定位结果/m
真实值

(20,50)

(56,86)

估计平均值

(15.32,51.67)
(21.02,53.43)
(20.87,50.24)
(52.30,84.28)
(54.24,87.51)
(56.38,86.55)

均方根误差

0.36
0.25
0.10
0.34
0.29
0.15
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景中，构建覆盖范围更广的训练模型库，使得预

训练结构具有更佳的范用价值［48］，从而达到更佳

的定位效果。
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An Underwater Array Localization Method Using
Two⁃Stage Learning Model

ZHANG Yu 1 JIANG Peng 1 GUO Wenfei 1 ZHANG Dan 2 HAN Zhen 1

1 GNSS Research Center, Wuhan University, Wuhan 430079, China
2 School of Computer Science, Wuhan University, Wuhan 430079, China

Abstract：Objectives: In the localization method based on underwater acoustic arrays, noise affects the lo‐
calization accuracy mainly. A localization method using a two‐stage learning model is proposed to minimize
noise􀆳s influence on the localization results.Methods: Firstly, a learning model based on a multilayer convo‐
lutional neural network is built for noise reduction by training the real and imaginary features of the received sig‐
nal separately. Secondly, an improved weighted delay summation beamformer group model is constructed,
and the gradient descent criterion adjusts the weights of each channel to obtain the optimal relative time de‐
lay and the best angle estimation. Finally, more accurate localization information is received by geometric
solving.Results: Simulation experimental results show that the two‐stage noise reduction model has awe‐in‐
spiring noise reduction performance compared to conventional underwater acoustic array processing for an‐
gular comparisons of 30°, 100°, and 130° in a SNR (signal‐to‐noise ratio) environment in the range of -25
dB to 10 dB. Lake tests show the same advantage of the proposed method in terms of RMSE (root mean
square error) of positioning results.Conclusions: The two‐stage learning model has excellent robustness in
coping with SNR variations, and the received signal after processing by noise reduction has higher localiza‐
tion accuracy after processing based on an improved time‐delay and angle estimation model, which can also
be applied in practical applications such as indoor acoustic localization and radio radar arrays.
Key words：two‐stage learning model；underwater acoustic array localization；noise reduction processing；
weighted time‐delay summation；deep learning
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