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大棕蝠声呐信号仿生模型测向特性研究*
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摘要　采用计算机仿真建立了蝙蝠生物声呐的仿生模型, 并研究了其测向性能。基于双耳干涉谱建立了模拟蝙蝠方位感知的

双耳宽带干涉仪模型, 结合卷积神经网络 (CNN)实现了方位特征的提取与感知, 同时阐述了该模型多频点解模糊的原理。仿

真结果表明, 当信噪比为 25 dB时, 所提仿生模型在粗略搜索模式下测向精度为 0.87°, 在精确搜索模式下测向精度为 0.116°,

获得了较高的方位识别精度, 且具有解模糊能力。与采用宽带相位差计算目标方位信息的方法相比, 所提模型具有相近的测

向性能, 但解模糊能力更强。
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Abstract    A bionic model of bat bio-sonar is established through computer simulation in this study, with a focus on investigating its
orientation  measurement  performance.  A  model  for  simulating  bat  orientation  perception  is  created  via  a  binaural  broadband
interferometer,  utilizing  binaural  interference  spectra.  The  model  incorporates  a  convolutional  neural  network  (CNN)  to  achieve
extraction  and  perception  of  orientation  features.  Additionally,  the  principle  of  multi-frequency  point  defuzzification  is  elaborated
upon in the model. The simulation results reveal the proposed bionic model achieves a direction measurement accuracy of 0.74° and
0.116° in the rough search mode and precise search mode, respectively, at a signal-to-noise ratio of 25 dB. The model demonstrates
high  accuracy  in  orientation  recognition  and  defuzzification  capability.  Compared  to  the  technique  that  employs  broad  phase
difference  to  determine  target  orientation  information,  the  proposed  model  exhibits  analogous  direction  finding  efficiency  but
superior defuzzification capacity.
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引言

部分具有回声定位功能的蝙蝠通过嘴巴或鼻叶

发射超声波信号, 根据双耳接收回波信号携带的信

息即可判断出猎物的类别或环境的特征[1]。对蝙蝠

生物声呐回声定位能力的研究是生物学研究的重要

课题[2]。蝙蝠生物声呐的回声定位可以实现目标的距

离、方位、速度等信息感知以及环境场景识别等[3,4]。

鉴于蝙蝠回声定位能力的优越性, 多篇文献开展了

关于蝙蝠生物声呐测向、测距等功能的仿生研究。

文献 [5]制作了普氏蹄蝠仿生双耳超声波接收装置,
并利用双耳接收信号的时频图和残差神经网络实现

了目标的测向功能。文献 [6]模拟蝙蝠耳朵高速抖
 

*　国家自然科学基金项目 (62171210)资助

†　通讯作者: 王峰, fengwangcci@hhu.edu.cn 

第 49 卷第 3 期 声　学　学　报 Vol. 49, No. 3
2024 年 5 月 ACTA　ACUSTICA May, 2024
 

https://doi.org/10.12395/0371-0025.2022132
https://doi.org/10.12395/0371-0025.2022132
https://doi.org/10.12395/0371-0025.2022132
mailto:fengwangcci@hhu.edu.cn
https://www.jac.ac.cn
https://www.jac.ac.cn
https://www.jac.ac.cn
https://www.jac.ac.cn


动实现声源测向的原理, 提出了一种单传感器结合

深度学习网络的目标方位估计方法, 可以实现单传

感器测向。文献 [7]利用仿生声呐收集了不同方向

和频率的回声信号的振幅时间序列, 使用差分熵分

析了这些数据。研究表明信号沿时间维度的信息与

沿频率维度相似, 但少于方向维度。文献 [8]建立了

蝙蝠生物声呐的实验模型, 以模拟耳廓和鼻叶对生

物声呐性能的影响。Simmons等提出了一种经典的

谱相关与变换 (SCAT)模型, 用于分析回声定位系统

的距离测量精度与距离分辨力  [9-10]。该模型的建立

考虑了蝙蝠发射宽带信号的神经学机理和听觉神经

组织的构成特点, 可较好地解释蝙蝠在距离维的超

分辨能力。

尽管回声定位系统测距的仿生研究取得了一定

进展 , 但对于测向机理的研究相对较少。文献 [11]
根据信号的稀疏处理理论建立了距离−方位联合字

典, 根据该字典的对应关系即可求解目标的距离和

方位信息。但是该方法仅通过仿真的方式进行了分

析, 没有相关文献证明蝙蝠生物声呐采用联合字典

进行测距测向。文献 [12]设计了一对蝙蝠仿生耳廓

模型, 利用该模型只需两个独立的单输出神经网络

即可同时实现俯仰角与方位角的估计。现有文献表

明, 蝙蝠能区分±1.5°的目标方位[13], 但对蝙蝠生物声

呐测向机理的深入分析较为缺乏。因此, 本文针对

蝙蝠回声定位系统的测向功能进行建模仿真, 探讨

具有测向能力的蝙蝠生物声呐仿生模型的建立方

法。文中基于干涉仪原理进行双耳方位感知仿生建

模。窄带干涉仪测向机理在无线电领域中已成功应

用 [14-15], 考虑到大棕蝠所发射的多谐波宽带信号 [16],
针对蝙蝠生物声呐建立一种宽带干涉仪模型。

随着人工智能技术的不断发展, 目前已有文献

使用卷积神经网络或其他人工智能算法实现阵列的

波达方向 (DOA)估计[17-18]。卷积神经网络作为一种

经典的深度学习算法 [19], 能够模拟多神经元的感知

与特征提取过程 [20], 对蝙蝠生物声呐仿生建模具有

借鉴意义。因此, 本文在建立模拟蝙蝠方位感知的

双耳宽带干涉仪数学模型基础上, 结合卷积神经网

络提取输出信号的时频干涉谱特征, 实现了对蝙蝠

方位感知功能的模拟。 

1　蝙蝠生物声呐仿生模型

以经典的大棕蝠信号为例, 分析了蝙蝠的发射

信号模型与宽带回波模型, 建立了基于宽带干涉仪

的蝙蝠生物声呐仿生模型, 结合卷积神经网络, 实现

生物声呐的方位感知能力。 

1.1　蝙蝠发射信号及目标回波模型

生物学研究表明, 蝙蝠的发射信号主要分为三

种: 宽带调频信号、长恒频−调频信号以及短恒频−调
频信号 [21]。其中, 大棕蝠发射的信号为宽带多谐波

调频信号 [22], 其基波扫频范围为 60~20 kHz; 二次谐

波扫频范围为 90~50 kHz; 三次谐波扫频范围为 110~
70 kHz。采用对数时间模型对大棕蝠发射的三谐波

下扫频信号进行表示[23], 其频率为 

fi(t) = Fn ln[(t−t0)/L0]+ fe, (1)

fe式中, i = 1, 2, 3, 表示谐波次数。t 表示时间,     为截

止频率, Fn 为频率衰减常数, 时间渐近线 t0 为−0.05, L0

取值 0.05。fi(t)为信号瞬时频率, 后续简写为 fi。大

棕蝠的发射信号可表示为 

s(t) =
3∑

i=1

Ai(t)exp[j2π fit+φi], (2)

P(ζ) Q(ζ) ζ

式中, Ai(t)为信号的时变振幅, φi 表示每个谐波的初

始相位, i = 1, 2, 3 分别为信号的谐波编号。由于大

棕蝠发声的鼻叶和接收超声波的耳朵均具有指向性,
因此本文设置了发射与接收指向性函数, 用于模拟

蝙蝠发声鼻叶和耳朵的方向性。鼻叶与耳朵的方向

图分别如图 1(a)(b)所示, 鼻叶和耳朵的指向性函数

为    ,    , 其中    为散射点的角度, 具体指代为两

耳连线的法线与目标的夹角[24]。

将大棕蝠第 m 个脉冲信号表示为 

sT (m, t) =P(ζ)
3∑

i=1

rect

 t−m
⌢

T m

T̃m

Ai,m(t)·

exp{j[2π fi(t−m
⌢

T m)+φi,m]}, (3)

T̃m
⌢

T m

rect(·)

式中, Ai,m(t)和 φi,m 分别为第 i 个谐波第 m 个脉冲的

时变幅度和初始相位,     为脉冲宽度,     为脉冲重

复周期,    表示标准矩形脉冲函数: 

rect(ξ) =

 1, 0≤ξ≤1,

0, 其他.
(4)

对大棕蝠信号进行 512 点的短时傅里叶变换 (STFT),
得到图 2(a)所示三维时频图与图 2(b)所示俯视时

频图。

r(t) = D0+

vtt t=0

τ

根据蝙蝠捕猎目标的场景, 建立如下目标回波

模型。考虑目标与蝙蝠在 t 时刻的距离为  

 , D0 为    时刻二者之间的初始距离。假设目标

相对于蝙蝠的径向速度为 vt (远离蝙蝠方向为正), 发
射信号时刻为 t, 则目标回声时延   可表示为[25]
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τ =
2(D0+ vtt)

vs+ vt
, (5)

式中, vs 为声速。

第 m 个脉冲的目标回波为 

x(m, t) =P(ζ)Q(ζ)ϵisT (m, t−τ) =

P(ζ)Q(ζ)
3∑

i=1

ϵirect
 t−τ−mT̂m

T̃m

 ·
Ai,m(t)exp{j[2π fi(t−τ−mT̂m)+φi,m]}, (6)

ϵi式中,    为第 i 个谐波的散射系数。将式 (5)代入式 (6),
并令 

ηi(t, τ) = ϵirect
 t−τ−mT̂m

T̃m

Ai,m(t), (7)
 

ψ(ζ) = P(ζ)Q(ζ), (8)

可得 

x(m, t)=ψ(ζ)
3∑

i=1

ηi(t, τ)exp
{

j
[
2π fi(t−

2(D0+vtt)
vs+vt

−mT̂m)+

φi,m

]}
= ψ(ζ)

3∑
i=1

ηi(t, τ)exp
[
j2π fi(t−mT̂m)

]
·

exp
[
−j2π fi

2D0

vs+ vt

]
exp
[
−j4π fi

vt

vs+ vt
t
]
exp
[
jφi,m
]
.

(9)

ηi

fd = 2vt fi/(vs+ vt)

式 (9)中    为时变包络, 不含相位信息。回波信息主

要为 4个相位项, 第 1项表示多脉冲多谐波相位项,
第 2项表示多谐波距离 D0 相位项, 第 3项为速度相

位项 , 第  4 项为不同载波频率不同脉冲的初相位。

由于多普勒频率    , 所以不同频率的

载波信号具有不同的多普勒频率。对于单脉冲发射,
回声信号可简化为 

x(t) =ψ(ζ)
3∑

i=1

ηi(t, τ)exp[j2π fit]·

exp
[
j2π fi

2D0

vs+ vt

]
exp
[
j2π fi

−2vt

vs+ vt
t
]
exp
[
jφi,m
]
,

(10)

exp[j2π fi2D0/(vs+ vt)]

D( fi)

其中 , 相位项    不含 t 项 , 故简写

为   。 

1.2　蝙蝠生物声呐测向仿生模型

蝙蝠的双耳测向感知机理如图 3所示。蝙蝠双

耳可以感知回波信号中不同频率分量随时间的变化

情况, 利用时频分析方法对频率分量及时延进行量

化表示, 可以在一定程度上模拟蝙蝠的听觉系统。

基于干涉仪原理模拟蝙蝠生物声呐的双耳测向

模型。由于蝙蝠发射信号为宽带信号, 故将窄带干
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图 1    蝙蝠超声波发射与接收方向图  (a) 鼻叶发射超声波方向; (b) 双耳接收超声波方向
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图 2    大棕蝠信号时频谱图  (a) 三维图; (b) 俯视图
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涉仪推广至宽带范畴, 建立适用于蝙蝠方位感知的

宽带干涉仪数学模型。为了模拟蝙蝠的方位感知能

力, 采用卷积神经网络实现蝙蝠双耳信号方位特征

提取。建立的具有方位感知能力的蝙蝠生物声呐仿

生模型原理框图如图 4所示。首先对蝙蝠双耳接收

信号进行短时傅里叶变换 , 得到干涉谱时频平面。

时频平面经过二值化、尺寸变换等预处理, 得到二值

化特征平面。特征平面的数学形式为二维数据矩阵,
作为 CNN网络的输入, 网络的输出为角度分类结果。

蝙蝠利用大脑中不同区域的神经元感知回声方

位的时间差、强度差和频率差, 尤其是对频率信息非

常敏感[26]。通过捕捉频谱中不同频率能量的细微差

异, 即可实现灵敏的方位感知, 这也是图 4采用的仿

生机理。人工智能领域早期引入人工神经网络的动

机即是对生物神经元进行模拟, 且卷积神经网络对

神经元的模拟非常成功。卷积神经网络的局部感受

野、共享权值和汇聚对应于生物神经元的不同处理

功能和特性。因此, 利用宽带干涉仪原理得到回波

信号的宽带特征后, 结合卷积神经网络的感知功能,
可以实现对回声定位系统测向功能的模拟。

来自不同方位的目标回声信号干涉谱存在纹理

差异, 卷积神经网络可提取该种特征从而实现目标

回声的角度感知。生物声呐测向模型主要包括以下

几个部分: 基于宽带干涉仪模型的蝙蝠双耳信号接

收; 对双耳接收信号进行时频分析, 得到双耳干涉谱

特征; 预处理后, 将双耳干涉谱特征作为卷积神经网

络的输入, 其输出为不同角度的分类结果。 

1.2.1　蝙蝠双耳接收信号分析

L

ζ

基于宽带干涉仪模型分析蝙蝠双耳接收信号。

假设双耳间隔为    , 两耳连线的法线与目标的夹角为

 , 则双耳接收信号时延[27] 为 

δ =
Lsinζ

vs
. (11)

根据式 (9), 双耳接收信号分别为 

x1(t) = ψ(ζ)
3∑

i=1

ηi(t, τ)D( fi)exp
[
j2π fit

] ·
exp
[
−j4π fi

vt

vs+ vt
t
]
, (12)

 

x2(t, δ) =ψ(ζ)
3∑

i=1

ηi(t, τ)D( fi)exp[j2π fi(t−δ)]·

exp
[
−j4π fi

vt

vs+ vt
(t−δ)

]
=

x1(t)
3∑

i=1

exp
[
−j2π fi

vs− vt

vs+ vt
δ

]
. (13)

采用 λi 表示谐波波长, 令 

ϕ fi
= −2π fi

vs− vt

vs+ vt
δ = −2π

(vs− vt)Lsinζ
(vs+ vt)λi

. (14)

由该式可知, 相位的变化与双耳距离、谐波波长、目

标相对于蝙蝠的径向速度以及目标相对蝙蝠的角度

相关。对两耳接收信号求和: 

y(t) = x1(t)+ x2(t), (15)

 

f1 f2 fN
τ1
τ2
… τM

左耳接收数据

数据处理

左耳听觉
神经系统

右耳听觉
神经系统

右耳接收数据

fNf1 f2 … … 

双耳时延τ

频率维
时
延
维

时频
分析

图 3    蝙蝠的双耳测向感知机理
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图 4    基于宽带干涉仪原理的蝙蝠生物声呐方位感知仿生模型原理框图
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即为蝙蝠所听信号的双耳干涉。双耳干涉信号的频

谱可视为对  3 个谐波分别进行傅里叶变换求和得

到, 即 

Y(jω) =
3∑

i=1

Y(jωi) =
3∑

i=1

X(jωi)[1+ exp(jϕ fi
)] =

3∑
i=1

ψ(ζ)X̃(jωi)[1+ exp(jϕ fi
)], (16)

X(jωi) x1(t)

X̃(jωi)

x1(t) Y(jωi)

ϕ f1 = π+2kπ, k = 0,1, · · ·

ϕ f2 = π+2kπ, ϕ f3 = π +2kπ , k = 0,1, · · ·

(vs− vt)/(vs+ vt) δ

ζ fi

ϕ fi

式中, i = 1, 2, 3;    表示    第 i 谐波的傅里叶变

换频谱形式 ,     表示不含鼻叶与耳朵方位项的

 第 i 谐波的傅里叶变换频谱形式,    表示双

耳叠加信号第 i 谐波的傅里叶变换频谱形式。可知,
随着目标角度的变化, 干涉信号频谱幅度的变化受

到鼻叶与耳朵方向性函数调制的变化; 从相位的角

度观察干涉信号谱, 对基波变换得到的频谱而言, 当
 时 , 会出现谱零点 ; 同理 , 对

二次谐波变换、三次谐波变换得到的频谱而言 , 当
 时, 会出现谱零

点。观察式 (14), 在时间为毫秒量级时, 目标速度保

持不变, 即    为常数。时延    会随着角

度    发生变化 , 谐波频率    的范围为 20~110 kHz, 则
 随着双耳接收信号时延而变化。因此角度不同

时, 会出现不同的谱零点。 

1.2.2　方位特征提取

基于干涉谱获取目标的方位信息。采用 STFT
对双耳信号进行时频分析得到时频谱。该三维谱图

是一张灰度图片, 对应一个二维的数据矩阵, 矩阵中

的元素对应干涉谱的幅度信息, 幅度的大小对应不

同的灰度。以目标位于−55°时的时频图为例 , 观察

角度与时频图变化的关系 , 如图 5所示。处理时频

干涉谱图对应的二维数据矩阵。设定阈值门限, 将
矩阵中大于门限的数据量化为 255, 小于门限的量化

为 0, 从而得到一个二值化黑白图片。该操作即为图

像二值化。将图像输入神经网络之前还需要按照所

需尺寸进行缩放, 即几何变换, 最终得到时频干涉谱

特征图的像素尺寸为 112×112。图 6为目标位于

−55°, 11°, −30°, 68°的特征图。双耳干涉谱各谐波的

起伏随目标角度的变化而变化, 该起伏可作为神经

网络对方位进行分辨的特征使用。 

1.2.3　实现方位感知的卷积神经网络

采用一种较 Le-Net5 更为简化的 5层卷积神经

网络实现方位感知模拟, 其 5层网络分别为输入层、

卷积层、池化层、全连接层和输出层。卷积神经网

络模型训练测试过程和每层的参数设置如图 7所

示。输入矩阵数据尺寸为 112 × 112的二值化时频

干涉谱特征。在模型的训练过程中, 首先对卷积神

经网络的权重以及偏置参数进行初始化操作, 再将

特征图作为训练集输入至神经网络, 并对其进行前

向传播运算。接着经过卷积、池化、全连接等网络

层后, 将在输出层得到目标方向的预测值。将输出

层的预测值与实际值进行对比得出损失, 将该损失

进行反向传播, 进而更新各层的权重和偏置, 通过这
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图 5    时频干涉谱图 (目标角度为−55°)  (a) 三维图; (b) 俯视图

 

(a) (b) (c) (d)

图 6    二值化时频干涉谱特征 (像素点)  (a) 目标角度为−55°; (b) 目标角度为 11°; (c) 目标角度为-30° ; (d) 目标角度为 68°
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种调整模型参数的方式来达到最小化损失的目的。

循环迭代, 直到满足卷积神经网络代价函数的收敛

条件。在模型的测试过程中, 将干涉谱特征图作为

测试集输入, 利用更新完成的权重和偏置来进行目

标角度的分类。此处卷积核的尺寸大小与传统的网

络不同, 传统的网络卷积核大小基本为 4 × 4或 5 × 5,
卷积核按照方块滑动提取特征无法同时感知多谐波

特性; 此处卷积核大小设置为 112 × 5, 直接对特征图

的一列数据进行平移。该种卷积核能够同时提取所

有谐波信号特征, 有利于提高识别准确率。卷积核

个数设为 6个, 输入特征的像素尺寸为 112 × 112, 卷
积核的尺寸为 112 × 5。将卷积核与特征进行卷积 ,
根据卷积核内不同元素值, 提取输入的不同特征, 得
到 6个特征, 像素尺寸为 1 × 108。采用均值池化对

6个特征进行下采样 , 实现图像压缩 , 提取主要特

征。池化区域大小为 1 × 2, 池化层输出 6个像素尺

寸为 1 × 54的特征。将池化后输出 6个特征的每个

像素依次展开连接, 排成一列, 利用 sigmoid函数将

实值映射到 0和 1之间, 利用 softmax分类器得到最

终输出。

卷积神经网络的训练样本的间隔为 1°, 预设角

度范围为−90°~ + 90°。采用相同的样本间隔, 设置测

试 样 本 的 角 度 范 围 为 −90.5°~ + 90.5°, 分 别 生 成

181个训练样本和 181个测试样本。为了评估模型

的训练状态, 将训练集和测试集以相差 0.5°的方式进

行了设置。测试集即为模型所要正确预测的角度类

别, 若模型预测的结果与测试集中真实的角度一致,
则代表模型的预测结果正确, 即分类正确, 反之则为

分类错误的情况。 

2　仿生模型性能分析

通过计算机仿真分析仿生模型的测向精度、误

差与信噪比关系、解模糊机理等。 

2.1　测向性能与信噪比的关系

对比不同信噪比条件, 分析该仿生模型的测向

性能。仿真参数设置如下: 蝙蝠发射信号频率范围

为 20~110 kHz, 蝙蝠双耳距离 L = 0.01 m, 声速 vs =
340 m/s, 采样频率 Fs= 400 kHz, 蝙蝠发射信号脉宽

为 3 ms, 带宽为 90 kHz, 发射脉冲数为 6, 发射脉冲重

复周期为 120 ms。以时频干涉谱图作为卷积神经网

络的输入 , 其网络参数与 1.2.3节一致 , 信噪比范围

为 10~35 dB, 进行 3000次迭代训练。蝙蝠生物声呐

仿生模型不同信噪比的测向性能如图 8和图 9所

示。 图 8是信噪比在 10 dB, 20 dB, 30 dB的条件下,
神经网络输出的判决角度值与实际角度值之间的均

方根误差 (RMSE)关系。可知测向误差会随着信噪

比的增大而明显减小。图 9给出了方位估计值均方

根误差与信噪比的关系。由图可知, RMSE随着信噪

比的增大而减小。RMSE在信噪比为 25  dB时为

0.87°, 与信噪比为 10 dB时相比 , 该值下降了 0.74°。
这表明本文所建立的蝙蝠生物声呐仿生模型具有较

高的测向精度, 且随信噪比的增大性能有所提升。
 

2.2　测向精度分析

训练样本和测试样本之间的差异性会影响蝙蝠

生物声呐的目标角度分类精度。鉴于蝙蝠首先采用

粗略搜索的方法寻找目标, 然后再采用精确搜索的

方式进行确认目标, 本节将训练样本和测试样本的

角度设置为 0.1°的间隔, 以更精确的角度分类精度来

验证测向精度。训练集的样本间隔设置为 0.1°, 目标

角度范围为−10°~10°, 采用相同的样本间隔, 设置测

试样本的目标角度范围为−10.05°~9.95°, 分别生成

201个训练样本和 201个测试样本。信噪比为 25 dB,
其他参数见 2.1节 , 进行 5000次迭代训练。不同目

标角度的识别误差如图 10所示, 此时的均方根误差

为 0.116°, 与 1°间隔样本时相比, 该仿生模型的测向

精度有所提高。
 

 

输入
112×112

6@1×108
卷积

6@112×5

池化
6@1×2

6@1×54
全连接

1×324 输出
softmax

图 7    卷积神经网络模型框图
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2.3　蝙蝠生物声呐仿生模型与常规宽带干涉仪测

向模型精度比较

通过计算机仿真对比分析蝙蝠生物声呐仿生模

型 (BMBBS)与基于相位差的干涉仪人工测向算法

(DFAIM) (见附录 A式 (A1))的性能差异。蝙蝠生物

声呐仿生模型即 1.2节所建立的模型。仿真参数如

1.2.3节所示。训练样本方位角度取每 1°为一个格

点 , 即−90°, −89°, … , 90°, 故理论测向精度为±0.5°。
随机选定 5个测试样本 , 目标角度分别设置为

−48.45°, −21.25°, −1.15°, 13.25°, 38.35°, 信噪比 30 dB。
基于相位差的干涉仪人工测向算法执行 200次蒙特

卡罗仿真, 求取均值作为目标角度的测量值, 对 5个

不同角度的测量值计算其均方根误差。蝙蝠生物声

呐仿生模型同样重复 200次实验 , 求取均值计算均

方根误差。经仿真实验, 蝙蝠生物声呐仿生模型对

目标角度均可正确分类 , 如表 1所示。由于训练样

本获得的分类角度为整数, 所以测试阶段神经网络

输出方位均为整数值。蝙蝠生物声呐仿生模型的角

度均方根误差为 0.3074°, 基于相位差的干涉仪人工

测向算法的角度均方根误差为 0.0021°。可见, 干涉

仪人工测向算法的测向精度高于蝙蝠生物声呐仿生

模型, 而本文模型的优势在于其测向方法具有解模

糊能力。测试样本目标角度的取值靠近格点或远离

格点, 会带来均方根误差较为明显的变化。 

2.4　测向解模糊机理分析

本文假设蝙蝠双耳之间的距离为 0.01 m, 当蝙

蝠发射 30 kHz低频段信号时, 可计算出对应的半波长

为 0.0056 m, 小于蝙蝠双耳之间的距离, 当发射 110 kHz
高频段时, 可计算出对应的半波长为 0.0015 m, 同样

小于蝙蝠双耳之间的距离。根据干涉仪的工作原理

可知在高频段和低频段均存在测向模糊问题。鉴于

此, 本文采用 CNN来感知蝙蝠双耳间的干涉谱特征

进行测向能够解决方位模糊问题。此外, 干涉仪人

工测向方法利用单频点进行相位计算时, 也存在测

向模糊问题, 因此需根据附录 A的方法计算多个频

点的相位差来进行解模糊。

尽管利用卷积神经网络的仿生模型测向精度低

于干涉仪人工测向算法, 但该模型能有效地避免角

度估计的模糊问题。因此, 基于干涉仪人工测向的

算法并不能等效于蝙蝠生物声呐测向。 

3　结论

本文提出了一种结合宽带干涉仪测向原理与卷

积神经网络的蝙蝠生物声呐仿生模型, 通过计算机

仿真分析了蝙蝠生物声呐回声定位的测向性能。考

虑蝙蝠具有粗略搜索模式和精确搜索模式的捕食策

略, 对基于双耳接收信号的时频干涉谱图进行划分,
结合卷积神经网络, 分析了不同方位分辨条件下的

测向性能。仿真结果表明所提模型具有较高的测向

分辨能力, 且能有效避免宽带干涉仪测向的角度模

糊问题。该模型可为仿生声呐在测向领域的应用提

供参考。

 

10 15 20 25 30 35

SNR (dB)

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

1.6

1.8

2.0

R
M

S
E

 (
°)

角度误差
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表 1    不同模型性能对比

目标角度 (°) −48.45 −21.25 −1.15 13.25 38.35 误差均方根 (°)

BMBBS
测得角度 (°) −48 −21 −1 13 38 —

误差 (°) 0.45 0.25 0.15 −0.25 −0.35 0.3074

DFAIM
测得角度 (°) −48.4512 −21.2511 −1.1476 13.2483 38.3468 —

误差 (°) −0.0012 −0.0011 0.0024 −0.0017 −0.0032 0.0021
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附录A　宽带干涉仪模型的测向解模糊

机理分析

ζ

图 A1为 DFAIM算法测向原理图。设蝙蝠左右耳之

间的距离为 L, 来波波长为 λ, 目标与双耳连线的法线对应

的夹角记为   。在该模型中, 双耳接收到的回声相位差为 

ϕ =
2π
λ

Lsinζ. (A1)

将式 (A1)进行反正弦运算可得到目标方位角度为 

ζ = arcsin
ϕλ

2πL
, (A2)

对式 (A2)进行求导可得测角精度 Δζ为 

∆ζ =
∆ϕλ

2πLcosζ
. (A3)

由式 (A3)可见, 当两耳间隔与入射角度一定时, 测角精度

与波长关系密切, 即低频分量测角误差大于高频分量。因

此利用宽带信号的不同频点可获取目标角度的多个测量

值, 且在低频测量精度较低而在高频测量精度相对较高。

设 s(t)为蝙蝠的发射声脉冲, 则双耳接收信号分别为 

x1(t) = e−j2π f τ1 s(t), (A4)
 

x2(t) = e−j2π f τ2 s(t). (A5)

按照相位差模型估计目标方位, 双耳回声信号的相位差为 

x1(t)x∗2(t) = e−j2π f (τ1−τ2) s(t)s∗(t). (A6)

由此可见, 在保持双耳回声时差不变的条件下, 随着频率

的变化, 两者的相位差也会产生相应变化。

基于宽带信号的多频点相位差计算, 阐述 DFAIM算

法的解模糊原理。选择 f1, f2, f3, f4 四个频点 , 其角度与相

位差存在如下关系: 

ζn = arcsin
[
(φn+2knπ )vs

2π L fn

]
, n = 1,2,3,4, (A7)

ϕn

ϕ1+2k1π, ϕ2+2k2π, ϕ3+2k3π, ϕ4+2k4π, k = · · · ,−1,0,1,2, · · ·
式中,    分别对应各频点的双耳回声相位差。实际相位差为

 。
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ζ1 ζ2 ζ3 ζ4不同频点求得的目标角度    ,    ,    ,    值处于一定的容差

范围内, 可表示为 

ζ1 ≈ ζ2 ≈ ζ3 ≈ ζ4. (A8)

式 (A3)表明波长较短的谐波测角精度较高, 所以选择高频

频率 4对应的角度更准确, 即 

ζ* = ζ4. (A9)

ζ*

结合式 (A7)和式 (A8)即可求确定真实目标角度对应的

k 值, 从而得到解模糊后的角度   。

λ=c/ f

表 A1为解模糊仿真场景参数设置。设蝙蝠发射信号

的四个不同频率分别为 f1 = 20 kHz, f2 = 35 kHz, f3 = 60 kHz,

f4 = 70 kHz, 由    得对应波长分别为 0.017 m, 0.0097 m,

0.0057 m, 0.0049 m。

通过计算机仿真, 可以测出双耳在不同频点下的相位差:

ϕ1 = 2.9986 ϕ2 = −1.0361 ϕ3 = 2.7121 ϕ4 =

−2.0724

ϕ1+2k1π

ϕ2+2k2π ϕ3+2k3π ϕ4+2k4π

ζ1 ζ2 ζ3

ζ4

ζ*

   rad,       rad,       rad,   

 rad。根据式 (A7)和式 (A8), 得出了符合条件的 k

值: k1=0, k2 = 1, k3 = 1, k4 = 2。将所得 k 值代入模型可进一

步求得每个频点的实际相位差为:      = 3.1632 rad,

   =  5.2465  rad,     =  8.9922  rad,     =

10.4914 rad。根据式 (A2), 结合已知的相位差数据, 可求出

不同频点的目标角度 :      =  54.2304°,     = 54.1834°,     =

54.2297°,      =  54.1989°。计算每个角度的误差 , 分别为

0.0304°, 0.0297°, 0.0166°, 0.0011°。根据式 (A9), 选取     =

54.1989°, 作为最终测向值, 与 54.2°的设置值进行对比, 误

差仅为 0.0011°。综上所述, 通过多频点相位差的方法, 可

以实现目标方位的高精度解算, 从而有效地解决了模糊的

问题。

 

表 A1    蝙蝠发射信号和目标参数设置

参数 设置值

双耳间距 L (m) 0.01

ζ目标角度    (°) 54.2

声速 vs (m/s) 340

T̃m信号脉宽    (ms) 5

⌢
T m脉冲重复周期    (ms) 120

采样频率 Fs (kHz) 200

回波脉冲数 m 4

信噪比SNR (dB) 30
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图 A1    基于相位差的干涉仪人工测向算法模型
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