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相位感知的水下平台背景宽带噪声干扰抑制
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摘要　针对水下航行器等平台存在宽带背景噪声干扰导致目标检测能力下降问题, 提出一种适用于多通道水听器阵列的深度

学习宽带背景噪声干扰抑制方法。该方法通过含干扰信号的多通道频域特征级联保留了相位信息, 使用深度复数神经网络建

立了一个估计纯净目标信号频谱特征的学习模型实现干扰抑制, 再利用常规波束形成方法实现目标检测与跟踪。仿真结果表

明, 在信干比为−15 dB, −20 dB, −25 dB的双目标信号条件下, 所提干扰抑制方法可以有效减少近场干扰影响, 提高了常规波

束形成的检测能力。湖试结果表明, 该方法能够自适应地实现平台宽带背景噪声干扰抑制, 有效提升目标检测和跟踪性能。
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Abstract     Aiming at the problem of the decline of target detection capability caused by broadband background noise interference in

underwater vehicles and other platforms, a deep learning broadband background noise suppression method suitable for multi-channel

hydrophone  arrays  is  proposed.  This  method  preserves  the  phase  information  by  cascading  the  multi-channel  frequency  domain

characteristics  of  the  interference  signal,  and  a  learning  model  is  established  to  estimate  the  spectral  characteristics  of  pure  target

signals by using a deep complex neural network to achieve interference suppression, and then the conventional beamforming method

is used to achieve object detection and tracking. The simulation results show that under the dual target signal conditions of −15 dB,

−20 dB and −25 dB signal-to-interference ratio, the proposed method can effectively reduce the influence of near-field interference

and improve the detection ability of conventional beamforming. The lake test results show that the proposed method can adaptively

realize  the  suppression  of  platform  broadband  background  noise  interference,  and  effectively  improve  the  target  detection  and

tracking performance.
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引言

潜航器等水下移动平台的宽带强自噪声的严重

干扰, 使得平台搭载水下定位系统接收目标信号的

信干噪比受到影响, 降低其对水下目标的有效作用

距离。因此, 水下目标定位系统[1-2] 需要具有较强的

近场宽带噪声干扰抑制能力, 其中基于单通道的干扰

抑制方法有谱减法、维纳滤波和最小均方差估计[3-5]

等 , 基于多通道的干扰抑制方法有子空间法 [6-8]、自
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适应噪声抵消 (ANC)[9-10] 等。已有的子空间方法不

适用于目标为远场信号和干扰为近场信号的模型 ;
自适应噪声抵消需获得有效的干扰参考信号, 但实

际复杂水声环境中通常难以稳定获得纯净参考信号,
使自适应噪声抵消的应用效果受到限制。

近年来针对单通道声信号干扰抑制问题, 基于

深度神经网络 (DNN)的算法应用更为广泛。基于

DNN的声干扰抑制方法可以充分挖掘含噪声信号与

纯净目标信号之间的非线性关系, 在低信干噪比和

非平稳噪声干扰条件下有着明显的优势。根据训练

目标的不同 , 主要分为两大类方法 : 时频掩蔽 (T-F
Masking)[11-14] 和谱映射方法 [15-16]。前者的训练目标

为每个时频单元中目标信号能量的分布, 即一个乘

性的时频掩蔽, 将其与输入的时频表征相乘, 得到预

测的时频表征。时频掩蔽方法, 包括理想二值掩蔽

(IBM)[11-12]、理想比值掩蔽 (IRM)[13] 和幅度谱掩蔽

(SMM)[14] , 仅关注信号强度信息。后者将纯净目标

信号的对数功率谱作为训练目标, 通过 DNN得到一

个含噪声信号对数功率谱和纯净目标声信号对数功

率谱之间的回归映射。上述方法主要针对含噪信号

的短时离散傅里叶变换域 (STFT), 通常只分析和估

计幅度谱, 在重构目标波形时直接使用含噪信号的

原始相位, 严重限制了低信干噪比声信号的干扰抑

制效果[17]。

目前大多数深度神经网络中的特征处理都是针

对实数域的, 随着复数域深度神经网络如深度复数

神经网络 (DCN)和深度复数卷积神经网络 (DCCN)
等[18] 的进一步研究, 利用频域信号作为深度神经网络

特征处理成为可能[19]。相位敏感掩蔽方法 (PSM)[20]

在利用相位信息上做出了尝试。复数比值掩蔽

(CRM)[21] 方法通过使用深度神经网络从含噪信号中

估计复数比值掩蔽, 得到目标信号复数频谱。复数

时频掩蔽的联合学习方法 [22], 通过为时频掩蔽提出

新的目标函数和参数学习方法来解决幅度和相位谱

之间的失配问题。与直接使用复杂的理想比值掩蔽

来监督深度神经网络的方法不同, 双流网络[23] 中的

幅度流和相位流专用于幅度和相位预测, 且在二者

之间增加了信息交互机制, 从而在处理过程中能互

相利用另外一路的信息作为参考。这些单通道深度

神经网络方法因处理对象包含了信号的幅度和相位

信息 , 理论上可进一步提高声信号的干扰抑制效

果。上述基于复数域的深度学习方法目前初步应用

于单通道声信号干扰抑制, 对低信干噪比下的多通

道近场干扰抑制还需要深入研究。

针对平台背景宽带自噪声强干扰下的目标检测

问题, 提出一种适用于多通道水听器阵列的深度学

习宽带背景噪声干扰抑制方法。首先对接收信号进

行重叠分帧和短时傅里叶变换; 其次将频域特征拼

接成多通道级联特征融合获取声场空间信息; 在特

征提取时, 结合宽带随机噪声信号的相位信息, 将相

干处理后的级联时频特征作为 DCCN的输入; 然后

设计模型损失函数和优化网络参数 ; 最后使用

DCCN实现多通道背景干扰抑制并进行波束形成和

信号检测。仿真和湖试结果表明, 平台存在宽带自

噪声干扰时, 所提方法可有效提高水平阵对目标信

号的检测和跟踪能力。 

1　信号模型

M

∆ D

Q

k m ωl

如图 1所示, 水下平台搭载一个由    个各向同

性阵元组成的均匀线列阵, 阵元间距为    。    个目标

信号和    个干扰信源从不同方向入射, 根据平面波

和球面波传播特性, 分别表示目标和干扰源信号到

达各个阵元的幅度变化和时延, 不考虑声传播的多

途效应, 第    组样本、第    个阵元接收数据中频率  

对应的接收信号为 

xm(ωl,k) =
D−1∑
d=0

sd(ωl,k)e−jωlτm(ϕd )+

Q−1∑
q=0

ρm(q)iq(ωl,k)e−jωlµm(q)+nm(ωl,k),

m = 1,2, · · · ,M, (1)

ϕd τm(ϕd) = (m−1)∆sinϕd/c d

m

c sd(ωl,k) k d

ρm(q) = A/σm(q) q

m A

σm(q) q m

iq(ωl,k) k q

µm(q) = σm(q)/c q

其中 ,     和    分别表示第    个

目标信号的入射角度和到达第    个阵元的相对时延;
 表示声速;     表示第    组样本、第    个目标信

号的频域表示;    表示第    个干扰源信

号到达第    个阵元时的信号幅度,    为常数, 由干扰

源的发射功率决定,     表示第    个干扰源到第  

个阵元的距离;    表示第    组采样、第    个干扰

源的频域信号;     表示第    个干扰源信
 

Iq(t)：宽带自噪声

多通道水声
接收阵列 ……

m
……

12M

ϕd

Δ

干扰信号(近场)

Sd(t)：目标信号(远场)

图 1    多通道水声阵列接收信号示意图
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m nm(ωl,k) m

k ωl

号到达第    个阵元的传播时延;    表示第    个

阵元频域加性高斯白噪声。由阵列各阵元接收数据

构成的、对应第    组采样的频率    下的整个阵的接

收数据向量为 

x(ωl,k) = A(ωl,ϕ)s(ωl,k)+B(ωl,q)i(ωl,k)+ n(ωl,k), (2)

x(ωl,k) = [x1(ωl,k) x2(ωl,k) · · · xM(ωl,k)]T M

D

s(ωl,k) = [s0(ωl,k) s1(ωl,k) · · · sD−1(ωl,k)]T Q

i(ωl,k) = [i0(ωl,k) i1(ωl,k) · · ·
iQ−1(ωl,k)]T n(ωl,k) = [n1(ωl,k)

n2(ωl,k) · · · nM(ωl,k)]T T

其中 ,     为  

个阵元接收数据的向量表示,     个目标信源的频域

向量为    ,   
个干扰源的频域向量为 

 , 背景噪声的频域向量为 

 。上标    表示转置。远场目

标源信号的导向矩阵为 

A(ωl,ϕ) =
[

a(ωl,ϕ0) a(ωl,ϕ1) · · · a(ωl,ϕD−1)
]
,
(3)

a(ωl,ϕd)其中,    为目标信号导向向量。均匀线列阵的

导向向量为 

a(ωl,ϕd) =
[

1 e−jωlτm(ϕd ) · · · e−jωlτM (ϕd )
]T
,

d = 0,1,2, · · · ,D−1. (4)

近场干扰源信号的导向矩阵为 

B(ωl,ϕ) =
[

b(ωl,ϕ0) b(ωl,ϕ1) · · · b(ωl,ϕQ−1)
]
,
(5)

其中, 导向向量为 

b(ωl,ϕd) =
[
ρm(q)e−jωlµm(q) ... ρM(q)e−jωlµM (q)

]T
,

q = 0,1,2, · · · ,Q−1. (6)

K   组采样数据估计得到的互谱密度矩阵为 

Rx(ωl) =
1
K

K∑
k=1

x(ωl,k)xH(ωl,k), (7)

H其中, 上标    表示共轭转置。结合互谱密度和导向

矩阵 , 可利用常规波束形成 (CBF)计算目标的空间

功率谱估计。

∆ = 0.375 m
[−90°,90°]

[−60°,60°]
n(t)

假设水下平台中有 48阵元水声阵列 , 间隔

 , 水 中 声 速 为 1500 m/s, 扫 描 角 度 为

 , 目标和干扰源各一个。目标信号为周期

1 s的线性调频信号 (LFM), 频带范围 1~2 kHz, 采样

频率 4096 Hz, 目标在    范围往复匀速移动,
添加信噪比 10 dB的白噪声    , 干扰源在通道 1下

方两倍阵元间隔处 (0.75 m), 干扰信号使用 NoiseX-
92公开噪声数据库[24] 中的 Destroyer Engine噪声, 信
干比设置为−25 dB。如图 2(a)所示 , 红色描线为

CBF系统目标方向轨迹判断, 其受到近场干扰的不

利影响。如果仅处理各通道接收信号幅度谱, 理想

情况下恢复出目标信号幅度谱, 再结合接收信号的

相位谱得到各通道干扰抑制后的信号频谱: 

x干扰抑制后(ωl,k) = |S(ωl,ϕ)|ejϕ(x(ωl ,k)), (8)

|S(ωl,ϕ)| = |A(ωl,ϕ)s(ωl,k)|
φ(·)

其中 ,     为各通道目标信号

幅度谱 ,     表示相位谱计算。如图 2(b)所示 , CBF
方位谱估计依然受到严重影响。由此可见, 如果仅

恢复接收信号幅度谱, 由于期望的目标信号互谱密

度矩阵难以得到准确估计, 对目标信号开展方位谱

估计时检测和跟踪效果不理想。 

2　使用 DCCN的干扰抑制方法

复数卷积神经网络层的前向传递函数定义为 

xl
i = f

∑
i∈M j

xl−1
i ∗ kl

i j+ bl
j

 , (9)

xl
i l j l−1

l M j

kl
i j

xl−1
i bl

j

f

其中,    表示第    层的第    个输出, 首先从第    层的

特征图中, 选择若干组成第    层输入特征图集合    ;
再利用复数卷积核    分别与输入中的每个特征图即

 进行卷积、求和以及增加偏置    ; 最后使用复数

激活函数   得到当前卷积层输出。

算法在处理阵列接收信号时使用了极坐标 (包
括幅度和相位)以及频谱的实部和虚部: 
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图 2    幅度谱处理前后的 CBF方位功率谱 (信噪比: 10 dB, 信干比: −15 dB)  (a) 有干扰信号时; (b) 理想情况下仅恢复接收信号幅度谱
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xr(ωl,k) = |x(ωl,k)|cos(φ(x(ωl,k))), (10)
 

xi(ωl,k) = |x(ωl,k)|sin(φ(x(ωl,k))), (11)

|x(ωl,k)| φ(x(ωl,k) xr(ωl,k) xi(ωl,k)

w = wr+ jwi

x = xr+ jxi

其中,    ,    ,    ,    分别为分

帧处理含干扰接收信号 STFT的幅度谱、相位谱、实

部谱和虚部谱。声信号处理中的特征表达如信号频

谱等大多是复数形式。简单分离实部和虚部, 或者

分别处理幅度谱和相位谱会丢失信号原本的内在特

征。按照复数计算定义的复数卷积网络层, 对输入

数据进行复数卷积、激活、批规范化等操作, 理论上

会有更好的处理效果。当使用复数向量  

卷积复数矩阵    时 , 复数卷积表达式定义

如下:  Real (x ∗w)
Imag (x ∗w)

 =  xr

xi

−xi

xr

∗ wr

wi

 , (12)

wr wi其中,    和   分别为卷积核的实部与虚部参数。

首先, 对原始阵列接收信号进行预处理提取特

征, 对多通道含干扰信号的重叠帧做短时傅里叶变

换, 将幅度谱和相位谱同时作为深度复数卷积网络

的输入, 充分利用时空频域信息; 然后, 借鉴传统声

信号干扰抑制方法, 在复数卷积处理之前对幅度谱

做一次常规卷积处理 (包括卷积、批规范化和激活),
降低了后续联合相位信息的实部谱和虚部谱处理运

算量, 加快了网络的收敛速度。再按照复数运算规

则卷积处理频谱的实部和虚部, 充分利用相位信息,
局部网络使用跨越连接进一步提高收敛速度; 最后,
通过使用典型噪声干扰数据训练网络, 用于实现多

通道目标信号频谱重建。数据处理流程如图 3所示。

在有监督的训练过程中, 将纯目标信号的频谱

特 征 和 网 络 输 出 的 频 谱 数 据 之 间 的 均 方 误 差

(MSE)作为网络的损失函数 , 通过反向误差传播

(BP)算法更新整个网络的权重和偏置量等参数 , 损
失函数定义如下: 

COST =
1

2N

∑
w

[(xdeNoise,r(w)− xnoNoise,r(w))2+

(xdeNoise,i(w)− xnoNoise,i(w))2], (13)

N

N

其中,     代表每一批次输入多通道频谱帧数。线列

阵孔径越大即接收阵元通道数量越多, 则    值也越

xdeNoise,r(w) xdeNoise,i(w)

xnoNoise,r(w)

xnoNoise,i(w)

1×10−2 1×10−4

大, 导致输入模型特征维度增加。一般来说输入特

征维度越高, 模型的拟合能力会更强, 但也需要更多

数据来训练模型, 同时也更容易产生过拟合。当输

入维度过高时, 会出现维度灾难问题, 训练过程需要

更多计算资源, 增大了模型训练难度。因此, 模型的

构建和训练需要根据实际情况选择适合的输入维

度。    和    分别表示 DCCN输出经

干扰抑制后信号频谱的实部和虚部 ,     和

 分别表示目标信号频谱的实部和虚部。网

络模型中学习率 (Lr)、权重衰减 (WeightDecay)、动

量 (Momentum)和批量大小 (Batchsize)分别设置为

 ,     , 0.9, 128, 在训练过程中 , 采取小批

量模式的随机梯度 (MSGD)下降法实现并行化处理,
能够加快网络的收敛速度。

使用 DCCN的多通道信号干扰抑制方法框图如

图 4所示。在训练阶段, 使用有监督的训练方法, 将
含干扰的阵列接收信号样本进行特征提取作为训练

数据集 , 干净目标信号的频谱特征作为训练标签。

通过向 DCCN提供与目标以及干扰源相关联的特征

来推断近场干扰源特征信息, 继而得到干扰源与各

阵元之间的传递函数, 最优化求解各阵元的目标信

号特征。在干扰抑制阶段 , DCCN能充分地学习出

含干扰接收信号和干净目标信号之间的相互内在联

系, 抑制其中的干扰分量, 输出信号用于目标方位功

率谱估计。 

3　仿真分析
 

3.1　典型噪声的干扰抑制

通过选取多种典型干扰噪声数据, 按照近场模

型在多个信干比条件下进行仿真, 分析含噪阵列接

收信号经 DCCN方法干扰抑制后的 CBF空间谱性

能。基于图 1的仿真模型, 假设接收阵列为 48阵元

的均匀线列阵 ; 频间非相干宽带处理的频率为

1~2 kHz, 共 251个特征维度, 采样频率为 4096 Hz, 声
速 1500 m/s, 阵元间隔为接收信号最高频率的半波

长 (即 0.375 m)。线阵首部方向为 90°, 尾部方向为

−90°, 方向估计中的角度间隔为 0.1°。假设在阵列接
 

STFT 频谱复数卷积 频谱复数卷积频谱复数
卷积

跳跃连接

ISTFT

图 3    算法流程框图
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收信号期间有两个目标信源和一个干扰信源。目标

信源采用线性调频信号 (LFM), 两个目标信源分别

在 [−60°, 60°]和 [−20°, 40°]范围来回匀速移动。在

NoiseX-92公开噪声数据库中分别选取 Destroyer
Engine、Destroyer  Ops、M109和 Buccaneer1四种类

型的信号作为平台宽带自噪声干扰声源 , 每种类

型 各 自 生 成 信 干 比 (单 通 道 )为 −15 dB,  −20 dB,
−25 dB的干扰声源 , 干扰源位于尾部阵元 (通道

1)正下方两倍阵元间距处 (0.75 m)。按照近场球面

波传播特性计算幅度变化和相移后的各通道干扰信

号。同时在各通道添加白噪声, 信噪比 (单通道)分
别为−5 dB, 0 dB, 10 dB。仿真处理中, 快速傅里叶变

换样本数为 1024, 频域采样次数为 21, 即每次方向估

计使用的样本时长为 1024 × 21/4096=5.25 s。
将上述干扰和噪声信号混入各通道目标信号

生成多通道含干扰接收信号。单帧的 STFT长为

250 ms, 帧移为 125 ms。训练集共包含近 30万帧

(约 20小时)数据, 在训练集之外单独生成测试集, 共
包含 7999帧含噪数据。测试集中信噪比为 10 dB下

的目标信号 CBF方位功率谱估计如图 5所示, 作为

干扰抑制前后性能对比分析使用。

使用训练完毕的 DCCN网络模型对测试集中的

仿真阵列接收数据开展干扰抑制, 其中在干扰源信

号为 Destroyer Engine类型和信噪比为 10 dB下的目

标方位功率谱估计如图 6—图 8所示 , 红色描线为

CBF系统目标方向轨迹判断。同时对比测试集中初

始时间点处的无干扰、有干扰功率谱和干扰抑制后

方位功率谱归一化结果, 分析干扰抑制效果。

Ypeak

通过观察干扰抑制前后方位谱估计变化, 当信

干比为−15 dB时, 40°~90°阵列首部方向受干扰影响

较小 , 尾部干扰源位置方向出现假目标方位 , 在
−90°~20°方向范围出现较高旁瓣展宽, 经过干扰抑制

后旁瓣得到降低; 当信干比为−20 dB时, CBF方位谱

估计受到严重干扰, −20°目标方位判断已失效, 目标

跟踪出现大量丢失。经过干扰抑制后 , 目标方向

估计正确 , 跟踪正常 ; 当信干比进一步降低为

−25 dB时 , −20°方位的目标已经完全被强干扰方向

的旁瓣掩盖, 60°靠近阵列首部方位的波束旁瓣也受

干扰影响而升高。经过干扰抑制后旁瓣得到有效降

低, 目标方位输出信噪比提高, 目标检测和跟踪功能

恢复正常。目标方向波束峰值    与背景噪声的功

 

拼接

频谱幅度信息

滤波 分帧 DFT

频谱相位信息

特征提取 DCCN干扰抑制 目标检测

与跟踪

训练样本
（有/无干扰源）

特征提取 DCCN训练 训练标签

训练阶段

干扰抑制阶段

特征提取

测试样本
（有/无干扰源）

开关

图 4    使用 DCCN的多通道干扰抑制系统框图
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图 6    干扰抑制前后 CBF方位功率谱对比 (信噪比:10 dB, 信干比: −15 dB)  (a) 有干扰信号时; (b) 干扰抑制后; (c)初始时间点处无干扰、

有干扰和干扰抑制后的归一化功率谱
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图 7    干扰抑制前后 CBF方位功率谱对比 (信噪比:10 dB, 信干比: −20 dB)  (a) 有干扰信号时; (b) 干扰抑制后; (c)初始时间点处无干扰、

有干扰和干扰抑制后的归一化功率谱
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Yground Ydiff

Ydiff

率谱    的差值    反映了对目标的检测和跟踪能

力, 将干扰抑制前后的差值    变化作为检验干扰抑

制效果的标志量。汇总各个仿真干扰源信号类型在

信噪比为−5 dB, 0 dB, 10 dB下的干扰抑制效果 , 如
表 1所示。仿真结果表明, DCCN干扰抑制方法可以

有效减少近场干扰信号的影响, 在降低干扰波束旁

瓣的同时, 提高了波束形成对目标的检测能力。

在仿真实验中, 使用 DCCN方法的干扰抑制效

果受数据集质量和大小、阵元数量以及信干噪比的

限制。在上述同等条件下, 使用 Destroyer Engine类

型噪声作为干扰源, 当信噪比为−10 dB, 信干比分别

为−15 dB, −20 dB, −25 dB, 使用 DCCN干扰抑制时 ,
初始时间处−20°目标方位干扰抑制效果不明显。 

4　试验验证

为验证所提方法的有效性, 于 2020年 9月在千

岛湖开展湖试。模拟水下平台和声源布放深度约

12 m, 水中声速约 1495 m/s, 收发位置平均水深 40 m,
距离约 1 km, 模拟水下平台侧面水平 0.3 m等间隔布

放 5个阵元。发射船携带声源到达预定地点后关闭

主机进入停车飘航状态, 并按计划吊放宽带声源以

1 s为周期发射 1~2 kHz线性调频信号 (LFM), 声源

级约 160 dB。放置一台可调振动干扰声源于模拟水

下平台首部附近, 以 0.5 s为周期发射 2~1 kHz (从高

到低) LFM干扰信号, 信干比约为−5 dB。数据处理

的频率范围为 1~2 kHz, 共 257个频点 , 采样频率为

4000 Hz。一次处理的数据长度约为 5.25 s, 每 250 ms
进行一次频域采样, 即频域采样次数为 21, 方位搜索

的角度间隔为 1°。实测水中声速剖面如图 9所示 ,
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图 8    干扰抑制前后 CBF方位功率谱对比 (信噪比:10 dB, 信干比: −25 dB)  (a) 有干扰信号时; (b) 干扰抑制后; (c)初始时间点处无干扰、

有干扰和干扰抑制后的归一化功率谱

 

表 1    峰值背景比效果对比表 (阵元数: 48, 目标方位: −20°,

单位: dB)

信噪比 信干比

干扰噪声类型

Destroyer
Engine

Destroyer
Ops

M109 Buccaneer1

−10

−15 1.5 1.1 0.8 0.9

−20 2.8 2.6 2.1 2.2

−25 3.1 3 3.2 3.3

−5

−15 4.2 5 4.8 4.9

−20 5.4 5.9 5.5 5.9

−25 7.3 7.5 7.1 7.2

0

−15 6.2 6.5 6.1 6.4

−20 8.4 8.7 8.4 8.5

−25 10.8 10.2 9.8 10.1

10

−15 10.3 13.1 12.8 11.2

−20 15.2 14.5 14.1 13.8

−25 18.1 18.2 17.9 17.8
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在深度 5~15 m之间存在一个温跃层, 为典型的夏季

浅海 (湖)水文条件。

在实际场景中使用 DCCN时 , 首先设计和建立

DCCN干扰抑制网络 , 之后在无目标信号存在时采

样各通道的纯干扰信号作为本平台干扰特征数据 ,
然后在其中各通道混入不同方向和信干比的单目标

仿真 LFM信号作为数据集, 最后训练完成针对此次

实验环境的 DCCN干扰抑制网络。干扰抑制前后的

CBF方位功率谱估计结果如图 10所示。红色线条

表示目标方向轨迹判断, 图 10(a)(b)分别为搭载接收

线阵的水下平台在静止和运动状态下的 CBF结果 ,

处理时长分别为 48 s和 68 s。受近场干扰的影响, 波
束旁瓣升高, 干扰抑制前的 CBF结果难以得到可靠

的目标方位, 目标没有被正确检测。由图 10(c)(d)可
见, 经 DCCN干扰抑制后, 干扰造成的高旁瓣被有效

抑制, 提高了输出信干噪比, CBF系统实现了正确的

目标检测和稳定的目标跟踪, 测试时间段内湖试目

标方位估计平均误差为 9.8°。试验过程中水下平台

由手动操作旋转模拟目标运动, 在操作转动过程中

线阵处于运动状态并产生噪声。由于在波束形成积

分时间内出现方位变化, 且此次湖上初步实验有效

实验样本数量有限, 阵元数较少造成输入数据维度

偏小, 阵元位置可能存在误差, 以及数据处理中忽略

了多途效应等, 限制了 DCCN干扰抑制方法性能, 上
述多种因素导致 CBF方位谱估计存在不同程度的旁

瓣展宽。

以上实验结果表明, 在近场强干扰的实际使用

环境中, 使用 DCCN的多通道干扰抑制方法可以自

适应地有效抑制近场强干扰, 为获得可靠的目标方

位估计和目标跟踪提供了一种有效的技术途径。同

等条件下, 使用更多样的目标信号、采集更多高质量

的平台自噪声干扰信号特征扩大训练数据集, 理论

上可进一步提高 DCCN干扰抑制方法的稳健性和泛
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图 9    实测湖试水下声速剖面图
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图 10    两种状态干扰抑制前后的 CBF方位功率谱对比 (实际目标方位经 GPS记录如绿色圆点所示)  (a) 静止状态; (b) 运动状态; (c) 静

止状态干扰抑制后; (d) 运动状态干扰抑制后
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化性。 

5　结论

针对在近场低信干比条件下的水下目标检测与

跟踪问题, 提出了一种适用于多通道水听器阵列的

深度学习宽带背景噪声干扰抑制方法。该方法提取

和级联包含空间信息的各通道接收信号频域特征作

为输入, 利用深度复神经网络对信号频域复数特征

非线性映射关系的强建模能力, 通过学习大量含干

扰声信号和纯净目标声信号多通道样本数据, 构造

出含干扰声信号特征和能够表示纯净目标声信号的

训练目标之间的一个复杂非线性函数。仿真和湖上

实验结果表明, 该方法可以有效抑制平台背景宽带

自噪声干扰, 在低信干比条件下提升了 CBF方位谱

估计的目标检测和跟踪性能。

在实际场景中使用 DCCN方法的干扰抑制效果

受到数据集质量、信干噪比、阵元数量 (输入维度)、
阵元位置误差、目标方位与干扰源相对平台位置以

及多途等因素限制。本文模型目前只考虑了干扰源

的直达声, 且局限于试验样本数量偏少, 实际复杂水

声环境中的多途、混响以及多个干扰源等的干扰抑

制问题需进一步研究。
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