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摘  要  海洋立体观测与探测是获取海洋信息的重要手段，是海洋科学研究、环境保护、经济发展的基

础。近年来海洋立体观测网络的快速发展带来了观测数据质量与数量的显著提升，进一步推动了海洋信息处

理技术从“模型为主”逐步迈向“数据与模型双驱动”的新范式。在这一过程中，人工智能（AI）与海洋信

息的交叉融通发挥了重要作用。从海洋立体观测和探测 2 个方面，讨论经典方法的局限性，回顾 AI 辅助下海

洋物理场重建、水下目标检测与水下目标定位的研究新进展，重点阐述 AI 辅助的海洋立体观测与探测研究中

亟需解决的关键科学问题及潜在的解决思路，并展望了该领域未来的发展方向。 
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Abstract  Marine three-dimensional observation and detection is an important means to obtain marine 
information，and is the basis of marine scientific research，environmental protection and economic development. The 
rapid development of marine three-dimensional observation network in recent years has brought significant 
improvement in the quality and quantity of observation data，and also promoted the paradigm shift of marine 
information processing technology from "model-oriented" to "data and model-driven". In this process，the cross- 
integration of artificial intelligence（AI）and marine information has played an important role. In this paper，we discuss 
the limitations of classical methods，review new advances in AI-aided marine physical field reconstruction，underwater 
target detection and localization，highlight the key scientific problems and potential solutions in AI-aided marine 
three-dimensional observation and detection，and look forward to the future development direction of this field. 
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0  引言 

海洋具有丰富的资源，不仅是人类赖以生存的 

物质基础，也是国际政治斗争的重要舞台。作为世

界各国关注的重点区域，海洋具有重要的战略地位

和极大的经济价值。争夺海洋资源、维护国家海洋
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权益、保护海洋环境、发展海洋科技已被世界各国

列为重大发展战略。 

海洋观测与探测是获取海洋信息的重要手

段，是海洋经济发展、环境保护、科技创新等活

动的基础。一直以来，海洋信息感知能力的缺乏

是制约各国海洋科技发展的瓶颈。加强探测技术

装备研发，发展创新感知技术，建设海洋立体观

测体系，是发展“海洋强国”战略、实现海洋科

技创新的重要方向 [1-2]。  

当前，随着世界各国海洋事业的迅猛发展，卫

星遥感 [1]、水下滑翔机（Autonomous Underwater 

Glider，AUG）[2-5]、水下自主航行器（Autonomous 

Underwater Vehicle，AUV）[2，6-9]、大型潜/浮标[9]

等观测技术和设备不断更新，世界各国的海洋观测

网络逐步完善。特别是欧美等发达国家，已建立起

全球范围的实时海洋观测系统，如 ARGO[10]、

GOOS[11]、ONC[12]、IOOS[13]、OOI[14]、EMSO[15]、

GTMBA[16]等。其中，地转海洋实时观测阵（Array 

for Real-time Geostrophic Oceanography，ARGO）

实现了历史上首个全球尺度的上层海洋水文要素

的准实时观测。其测量数据的空间范围和精度达到

了空前的高度，为全球大洋温盐场研究提供了历史

性的难得机遇[17]。另一个值得关注的是全球海洋观

测系统（Global Ocean Observing System，GOOS）。

它是由国际组织联合发起的目前全球最大的、综合

性最强的海洋观测系统，能为监测气候变化等研究

提供全面高质量的观测资料[1]。 

相比发达国家，虽然我国的海洋观测体系起步

较晚，但依托国家高技术研究发展计划（“863”计

划）、国家重点基础研究发展计划（“973”计划），

以及“十三五”国家重点研发计划等重点计划以及

一系列专项，我国海洋工程与科学技术获得快速发

展[1-2]。我国已基本掌握温盐深剖面仪（Conductivity 

Temperature Depth，CTD）、声学多普勒流速剖面

仪（Acoustic Doppler Current Profiler，ADCP）、

AUV、AUG 等观测设备研制的核心技术；布置了

各类海洋浮标、调查船、潜水器以及各类海洋观测

阵列等固定或移动的观测平台；发射了以可见光探

测为主荷载的 HY-1A、HY-1B 等海洋水色卫星[17]。

目前，我国在南海和西太平洋等核心区域已经初步

构建起完整的观测体系。表 1 总结了我国主要的海

底观测网研究项目。图 1 展示了浙江大学信号空间

与信息系统研究所（信号所）“十三五”期间在国家

重点研发计划的支持下，牵头研制的南海深海大规

模声学层析系统。该系统包含深海声学层析潜标、

倒置式压力回声仪（PIES）、滑翔机等固定与移动

节点，于西沙、中沙以东海域约 100 km×100 km × 

3 km 立体区域内开展声速场的观测与反演，进行

了 1 个月的应用示范。图 2 展示了浙大信号所“十

三五”期间在国家重点研发计划的支持下，研制

的环境自适应采样、声场–动力协同测量及声学

协同探测系统，包含 8 台以上 AUV 与 10 台以上

滑翔机，观测范围超过 10 000 km2，示范时间 1

个月以上 [2]。  

表 1  我国现有海底观测网 
Table 1  Underwater observation networks in China 

名称 观测海域 观测内容 应用领域 

同济大学东海海底观测网[18] 东海部分海域 多学科参数及其相互关系 基础科学研究与资源勘探等

中科院南海海洋所示范系统[19] 海南三亚海域 海水物理参数等 水声通信与网络传输等 

南海西沙海洋观测研究站[20] 西沙群岛附近海域 水文与气象参数等 海洋气象学与物理海洋学等

山东省科学院海仪所青岛胶州湾海底观测网[19] 胶州湾附近海域 海水物理参数等 海底能源输送与通信等 

浙江大学摘箬山岛海底观测网[21] 舟山附近海域 物理、化学与生物等学科参数 海洋生态保护与防灾减灾等

 

上述观测系统的建立，极大地提高了获取海

洋数据、感知海洋信息的能力。然而，整体而言，

目前的观测体系虽已初具规模，但存在着区域碎

片化、信息单一化、时空分辨低质化等问题 [1]。

另一方面，当前海洋立体观测网的信号处理能力尚

不能充分开发观测数据的深层知识，支撑海洋环境

的实时精准模拟预报，因此亟需发展面向海洋立

体–观测感知体系的先进信号处理理论与技术。 

近年来，人工智能（Artificial Intelligence，AI）、

机器学习（Machine Learning，ML）的快速发展带 
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图 1  浙江大学牵头研制的南海大规模声学层析系统 

Fig. 1  Illustration of ocean acoustic tomography system deployed at the South China Sea，by the team led by  
Zhejiang University 

 

 

图 2  浙江大学牵头研制的无人无缆潜水器组网 

观测、探测系统 
Fig. 2  Illustration of ocean observation and detection 

system using unmanned and untethered underwater 
vehicles，developed by the team led by  

Zhejiang University 

来了各个领域技术的革新。值得特别关注的是近期

提出的科学人工智能（AI for Science），旨在用 AI

辅助解决不同领域的科学难题。例如，在材料和化

学领域，研究人员利用 AI 技术预测候选材料的性

能，从而加快新材料的研发速度，降低研发成本[22]；

在生物领域，深度学习（Deep Learning，DL）辅

助研究人员进行蛋白质结构的预测，帮助开发全新

的生物材料[23]；在数学领域，Nature 封面论文[24]

报道了深度强化学习方法（Deep Reinforcement 

Learning，DRL）辅助发现降低矩阵乘法运算次数

的新方法，具有深远理论意义。 

在海洋大数据以及 AI 发展的驱动下，人工智

能与海洋立体观测和探测的应用交叉融通，为未来

的数字海洋与水下攻防技术提供了新的研究方向

与技术路径。本文在梳理海洋立体观测与探测经典

方法的基础上，着重介绍了近年来新发展的 AI 辅

助方法；通过讨论和分析 AI 方法和传统方法的优

缺点，指出发展 AI 辅助的海洋立体观测与探测方

法中亟需解决的关键科学问题及潜在的解决思路，

并展望了该领域的发展方向。 

1  人工智能辅助的立体观测技术 

海洋观测是获取海洋信息的第 1 步。如何基
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于已经建立的观测系统，实现对目标区域海洋的

高分辨、高准确度信息的快速获取，是很有挑战

的科学难题。针对海洋数据具有的空时变化特

性，下面从空间和时间这 2 个角度来讨论现有的

海洋观测技术。  

1.1  空间数据观测 

虽然目前的海洋观测系统能够获取大量、准实

时的数据，但面对广袤无垠的大海，测量数据依然

十分稀疏，且测量的过程往往伴随着一定的噪声。

如何根据有噪、稀疏的测量数据快速重建出整个空

间的海洋物理场，是一个非常有挑战的逆问题。下

面根据使用的不同原理介绍不同的空间物理场重

建方法。 

1.1.1  利用空间相关性重建 

根据地理学第一定律，相似区域的数据在数值

上通常很接近。利用这一特性，许多利用空间相关

性的插值方法被提出。根据使用的不同原理，这些

方法可以分为确定性插值和地统计插值。表 2 列举

了常用的空间插值方法。确定性插值方法通常假设

未知点的值是观测值的线性加权组合，通过求解线

性方程组或由空间相关性求出加权系数。它的优点

是数学模型简单，计算复杂度低，适合应用于信噪

比较高且侧重重建速度的场景。在海洋工程学方

面，KITSIOUS 等人使用反距离权重插值对海洋中

不同生态指数的空间分布进行预测[25]；RIDGWAY

等人提出了一种基于局部加权最小二乘拟合的四

维海洋插值方法，对不同海域的物理和化学参数进

行了估计[26]。 

 
表 2  常用的空间插值方法 

Table 2  Examples of interpolation methods 

名称 原理 

反距离权重插值 空间相关性 

最邻近插值 空间相关性 

样条函数插值 空间相关性 

克里金方法 

协同克里金方法 

统计理论 

统计理论 

 

地统计插值的代表方法为克里金方法[27]。与确

定性插值类似，克里金方法也假设未知点的值是观

测值的线性加权组合；但不同的是，克里金方法的

加权系数是基于空间统计学，结合优化方法求得。

具体而言，克里金方法假设物理场是二阶平稳的高

斯过程，通过确保估计无偏且误差的方差最小来确

定加权系数[27]。 

理论分析表明，基于统计理论的克里金方法可

以给出最佳线性无偏估计（Best Linear Unbiased 

Prediction，BLUP），插值效果通常比确定性插值

方法更好[28]。另外，克里金方法给出的预测不确定

性的定量描述也可以帮助下游任务的决策。但传统

的克里金方法也存在一些缺点：没有考虑观测噪

声，在信噪比低时效果较差；需要根据实际数据手

动选择合适的变异模型，且模型中的参数由最小二

乘确定，容易被异常值影响；计算复杂度为立方阶，

不适合应用于大规模的场景[27]。 

同样，AI 方法可以在一定程度上辅助解决传

统插值方法遇到的问题。从机器学习的角度，克里

金可以看成是机器学习中的高斯过程回归（Gaussian 

Process Regression，GPR）的特殊形式。高斯过程

回归不仅建模了噪声，而且建模空间相关性的核函

数（Kernel Function）的参数可以通过最大化证据

函数（Evidence Function）从数据中学习[29]，因此

性能比克里金方法更好，但计算复杂度一样高。

CAVIEDES 等人利用 GPR 进行二维声速场的重建

并提出了一种具有物理意义的核函数，达到了比传

统基于线性回归的重建方法更优异的性能[30]。近期

也有一些工作通过近似方法降低了高斯过程回归

的计算复杂度，使其能在大规模的场景应用[31]。传

统插值方法中线性以及平稳的假设在实际情况中

不一定满足，而深度学习具有良好的建模非线性的

能力，因此近期有研究工作将深度学习和克里金方

法结合起来，在某些情况取得了更好的效果[32]。另

外，LI 与 HEAP 分析了影响各类空间插值方法性

能的因素，研究了机器学习与传统插值的结合方

法，并为不同方法的应用提供了建议[33]。  

总的来说，海洋空间物理场重建的关键在于寻

找高表示力与高泛化力的数学模型以精准刻画立

体区域内的动态关系。未来的研究中，如何巧妙结

合张量模型、高斯过程与神经网络分别在多维、数

据自适应与非线性建模的优势，探索最优化的建模
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与重建，是重要的研究课题。 

1.1.2  利用表征模型重建 

除了空间相关性，从历史或者模式数据中学习

到的规律也能帮助重建。具体而言，可以利用表征

模型从历史数据中学习出一组基函数，从而将重建

问题转化为求解基函数系数的问题。数学上，引入

表征模型可以使待求参数的数量大大减少，从而降

低了求解欠定的重建问题的难度。从贝叶斯的角度

理解，学习出的基函数可以为重建问题提供一定的

先验信息，从而减少需要从观测数据中获得的信息

量，使问题求解更加容易。因此，解决重建问题可

以从获得良好的表征模型入手。 

目前常用的表征学习方法为经验正交函数

（Empirical Orthogonal Function，EOF）方法[34]。该

方法的基函数是从数据中学习得到，因此相比通用

的傅里叶基或小波基等基函数能更好地表示和训

练集具有相似性质的数据，展现了数据驱动的表征

学习方法的优异性能。 

从机器学习的角度，EOF 方法和机器学习中的

主成分分析（Principle Component Analysis，PCA）

具有相同的理论性质和数学表达。因此，可以进行

非线性降维的 PCA 的变种例如核 PCA（Kernel 

PCA，KPCA）等方法理论上表征能力更强。另外，

有研究人员引入计算机视觉领域的字典学习

（Dictionary Learning，DL）方法来表征声速，相比 EOF

方法在相同重建误差下需要的系数更少[35]。 

传统的表征方法都假设数据是二维的，因此没

有考虑海洋数据多维度的相关性。针对海洋声速场

的多维特性，张量模型，作为向量/矩阵模型向多

维表征的拓展，具有天然的建模优势。近期研究[36]

通过剖析经典声速表征基函数（如 EOF 等）的数

学本质，首次发现几类经典基函数的推导可以统一

在张量分解模型的框架下。张量建模的统一视角在

理论上解释了几类经典基函数的作用机理与表征

性能，并提供了更高性能的基函数学习框架。在此

工作的启发下，CHEN 等人提出了三维声速的张量

字典学习方法，进一步提升了表征性能[37]；JI 等人

探讨了机器学习中的基函数与海洋现象（中尺度

涡）物理模型的关联，并发展中尺度涡定制化的高

性能表征模型[38]。 

尽管张量建模的可行性与优越性得到了初步

的验证，但是具有最优表示力与环境自适应的模型

尚未开发。如何利用海洋数据多维的相关性，从现

有表征模型中提取深层次的先验信息帮助重建，是

未来重要的研究方向。 

1.2  时序数据观测 

目前应用最广泛的获取大面积、长时序海

洋数据的方法为数据同化（Data Assimilation，

DA）[39-40]，下面介绍它的主要思想。从物理学的

角度，海洋数据与海水的物理特性存在紧密的联

系，例如海水中的声速是温度、盐度和深度的函数。

而这些物理参数随时间的变化规律符合海洋动力

学，可以用偏微分方程（Partial Differential Equation，

PDE）来描述。随着超级计算机技术的不断发展，

数值模式逐渐成为研究海洋动力过程的重要工具。

给定合适的初始条件和边界条件后，数值模式就能

给出时空连续变化的海洋过程。然而，描述流体运

动规律的方程本身具有强非线性，初始条件和边界

条件的误差会在模式运行过程中不断累积，导致最

终模拟的结果与实际观测产生较大的偏差。数据同

化技术的核心思想就是将观测数据与数值模式有

效结合，以观测数据校正模式误差，使数值模式能

够更好地反应实际海洋动力过程。现有的模式包括

混合坐标大洋环流模式（Hybrid Coordinate Oceanic 

Circulation Model，HYCOM）[41]、有限体积海岸

海洋模型（Unstructured Grid，Finite-Volume Coastal 

Ocean Model，FVCOM）[42]等，它们各自有适用的

范围和计算方法。 

根据不同的原理，目前的数据同化方法大致可

分为基于统计理论的统计方法和基于控制论的变

分方法。表 3 总结了常见的数据同化方法。 

表 3  常见的数据同化方法 
Table 3  Examples of DA methods 

名称 原理 

最优插值法 统计理论 

集合最优插值法 统计理论 

卡尔曼滤波 统计理论 

粒子滤波 统计理论 

三维变分方法 控制论 

四维变分方法 控制论 
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总的来说，数据同化方法可以引入领域知识

（Domain Knowledge）先验，包括海洋动力学中的

物理定律和从历史数据中学习到的规律。因此同化

方法具有直观的物理含义，通常只需要少量的实测

数据就可以完成对数值模型的校正。但是，由于海

洋动力学中的物理学定律比较复杂，除极个别的情

况，很难求得描述海洋运动的流体力学偏微分方程

的解析解[43]。另外，统一、固定的动力学模型并不

能较好地适应实际情况中复杂多变的海洋环境，导

致即使结合了实际观测数据，模式预报的结果也可

能存在较大的偏差。且由于受到观测精度和计算能

力的限制，模式预报给出的结果通常是低分辨的，

难以满足实际海战的需求。例如，虽然 HYCOM 可

以达到全球 1/10°的分辨率，但在很多军事应用中

分辨率要求达到 1/100°，甚至更低。 

数据同化方法遇到的问题在一定程度上可以

用 AI 方法辅助解决。例如，深度学习方法可以估

计和修正传统同化方法的误差。WASTON 使用神

经网络来估计 Lorenz'96 系统中的模型误差趋势，

并依此纠正短期和长期预报的错误。修正后的模型

在预报和建模气候统计特性方面都有显著改进[44]。

另一方面，神经网络可以高效求解偏微分方程，从

而降低仿真物理场的计算量。TOMPSON 等人提出

了一种数据驱动的方法，结合卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）的近似能力

和标准求解器的高精度来高效求解不可压缩的欧

拉方程[45]。BRANDSTETTER 等人基于神经消息传

递（Message Passing，MP）构建了一个偏微分方

程求解器，可以将有限差分法（Finite Differences 

Method ， FDM ）、有限体积法（ Finite Volume 

Method，FVM）等传统方法纳入特殊情况，在类

似流体的问题上展示出优于部分最先进的数值求

解器的性能[46]。 

神经网络建模非线性相关性和学习序列数据

特征的能力也能更好适应实际中复杂多变的海洋

环境。YU 等人结合张量方法和循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN），提出了一类可

以建模多变量非线性系统的模型，并在仿真数据和

实际温度数据上验证了方法的有效性。结果表明，

该方法在长期数据预测任务上达到了比一般的

RNN 和长短期记忆人工神经网络（Long Short-Term 

Memory，LSTM）更好的效果[47]。 

虽然深度学习模型具有上述的优点，但也存在

一些问题。例如，深度学习模型中的参数很多，需

要大量的训练数据，且得到的结果没有可解释性，

一般不符合物理规律，这也导致它们的泛化能力较

差。因此，近期有许多研究人员试图将传统物理模

型和 AI 方法的优点结合，提出能嵌入物理先验信

息的 AI 模型[48]。WANG 等人提出了一种基于神经

网络模型的元学习（Meta Learning）方法[49]。该方

法先用编码器提取与时间无关的隐特征，再用预测

器结合提取到的特征和过去的状态做出预测，在预

报温度、湍流等具有复杂非线性规律的数据中取得

了良好的效果，且模型本身具有更好的泛化能力，

一定程度上缓解了数值方法对环境信息的依赖。此

外，也有学者尝试用高斯过程来建模动态规律[50]。

高斯过程方法不需要大量的数据，比深度学习模型

具有更好的可解释性，但建模与优化更加困难。另

外，目前很少有研究工作通过神经网络的时序建模

反向揭示海洋时间演化过程的物理机理。这将是未

来有趣的研究课题。 

2  人工智能辅助的海洋探测技术 

海洋立体观测的一个重要目的是实现水下目

标的探测。由于电磁波在水下衰减较快，目前水下

信息的传递主要依赖声波这一载体。水声目标探测

技术主要利用声学的手段，通过接收目标辐射噪声

或者散射回波，在一定范围内实现对目标的检测、

识别、定位与跟踪[51]。水声目标探测技术是水声信

号处理与声呐领域的重要研究方向，是环境感知、

目标监测、资源勘探、情报收集等海洋应用领域的

核心技术之一，一直是国内外研究学者重点关注的

热点问题[51]。探测的过程一般包括：1）根据接收

信号检测、识别目标；2）对目标进行定位，下面

分别进行讨论。 

2.1  水下目标检测与识别 

根据工作方式，水下目标检测与识别技术可以

分为主动和被动 2 种。 
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2.1.1  主动目标检测与识别技术 

主动目标检测与识别是指通过在航行中不断

主动地发射声呐信号并接收目标的散射回波来实

现目标检测与识别的技术。在执行信号检测与识别

前，通常需要使用匹配滤波器（Matched Filter，

MF）滤除噪声。然而，水下环境错综复杂，一些

粗糙表面或其他能散射声波的物质也可能散射出

与目标信号相似的信号，即便使用匹配滤波器也难

以去除。为了解决这个问题，传统方法例如恒虚警

率（Constant False Alarm Rate，CFAR）[52]通过将

接收到的信号强度与设置的阈值进行比较来实现

目标的检测与识别。然而，该算法的缺点是存在外

界干扰时容易出现虚警或漏警，导致鲁棒性差和识

别率低[53]。且设定阈值后也可能存在剩余多个目标

的情况，需要专家借助频谱等信息进行进一步的人

工识别。另外，由于受海洋水体介质的非均匀性以

及海洋独特的动力特性的影响，水声场呈现出复杂

的时空随机起伏、环境不确定、信道不确实、参数

不确知等特点[51]，传统的主动目标检测与识别方法

在水下很难取得较好的效果，难以满足现实需求，

亟待发展水声目标检测与识别新概念、新原理、新

方法。如何利用浅海信道、背景干扰和目标信号特

征，提高主动检测与识别技术的稳健性和准确性是

研究的重点[54]。 

近年来，深度学习等人工智能技术的快速发

展，为主动检测与识别技术智能化发展提供了契

机。具体而言，深度学习能充分利用数据的结构，

从声呐图像中更好地提取非线性特征，从而实现更

高的分类准确率。GORMAN 等人首次将多层感知

机（Multi-Layer Perceptron，MLP）应用于水下目

标分类，取得了比人工识别和基于最邻近分类器更

好的效果[55]。相比多层感知机，研究表明 CNN 在

处理图像数据时具有独特的优势。基于 CNN 的水

下目标识别算法实现了较高的识别准确度和可靠

性[56-59]。另外，还有学者在水下目标检测与识别任

务中引入其他的深度学习模型。例如，SEOK 等人

利用多角度传感信息，结合傅里叶变换和深度信念

网络（Deep Belief Networks，DBN），提出了一种

可以利用三维高光分布的目标原型的声呐分类算

法，并用实验证明了在用同样特征提取方法时

DBN 比传统的后向传播（Back Propogation，BP）

网络分类能力更好[60]。TERAYAMA 等人提出了一

个 基 于 生 成 对 抗 网 络 （ Generative Adversarial 

Networks，GAN）的逼真的图像生成系统。该系统

利用 GAN 学习声呐和光学图像之间的图像到图像

的转换，成功地从声呐和夜间图像生成逼真的白天

图像，帮助目标识别[61]。 

然而，训练神经网络通常需要大量的带标记的

数据，但这在实际中是难以获得的。为了解决训练

数据不足的问题，有许多学者从不同的角度给出了

解决方法。例如，有学者尝试利用深度学习的方法

结合仿真数据生成逼真的数据。LEE 等人在训练图

像准备阶段引入一种端到端的图像合成方法 [62]。

该方法利用水下仿真器的深度相机中获取的基础

图像，结合神经网络综合的水下噪声特性生成用

于训练的数据集。也有学者使用在其他数据集上

预训练的神经网络，并结合少量实测数据对网络

进行微调。 

另外，使用不同的降维方法对原始数据进行特

征提取来降低输入维度，从而降低网络参数数量的

方法也能缓解数据不足的问题，同时降低训练的难

度。BYUN 近期的研究工作探索了不同线性和非线

性降维方法结合浅层神经网络在声呐目标分类任

务的性能[63]。BERNICE 等人提出了一种基于二维 

Gabor 小波的声呐频谱特征提取方法，并使用支持

向量机（Support Vector Machine，SVM）、随机森

林（Random Forest，RF）和神经网络 3 种常用的

机器学习方法对提取的特征进行分类，相比传统方

法具有更高的分类准确性[64-65]。 

2.1.2  被动目标检测与识别技术 

虽然主动目标检测与识别技术可以获得更高

的机动性，但考虑到设备成本与环境保护，以噪声

检测为手段的被动检测与识别方式依然是重要的

水声目标探测体制。被动目标检测与识别不主动发

出声呐等探测信号，而只依据目标辐射的噪声信号

进行目标的分辨，具有隐蔽性高、探测距离远等优

点[54]。随着现代船舶工程技术的快速发展，现代舰

船的辐射噪声水平大幅降低，达到接近甚至低于海
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洋环境噪声的水平[51]。图 3 展示了水下目标噪声性

能的改善与目标探测性能提高的关系趋势。如何充

分利用目标信号在产生、传播与接收过程的特征，

排除环境噪声的干扰，是被动目标检测与识别亟待

解决的关键科学难题。 

 

图 3  水下目标噪声性能的改善与目标探测性能提高的

关系趋势[66] 
Fig. 3  Trends in the relationship between improved noise 

performance of underwater targets and improved target 
detection performance 

 
现有被动目标检测与识别技术主要利用目标辐

射噪声特性对目标进行区分。常见的被动目标检测与

识别方法包括基于噪声能量积分的检测法，低频谱分

析法（Low Frequency Analysis Recording，LOFAR）和

基于噪声包络调制谱检测法（Demodulation on Noise，

DEMON）等[54]。能量积分检测常用于宽带信号检

测，但该方法假设噪声能量是已知的，这在实际中

不一定总是能做到[67]。LOFAR 谱是由短时傅里叶

变换（Short Time Fourier Transform，STFT）获得

的时–频功率谱处理获得，可以有效提取信号中的

线谱分布特征。DEMON 方法通过提取包络谱得到

目标信息，具有提取特征稳定、物理意义明确的优

点。然而，在降噪技术快速发展的背景下，这些传

统方法越来越难以区分环境噪声和目标辐射的噪

声，在信噪比较低时性能较差。 

近年来，AI 辅助的被动目标检测与识别成为

一个活跃的研究课题。SHIN 等人开发了一种目标

识别器，定义并利用了目标信号的多方面特征，以

提高目标检测的准确性[68]。在处理步骤上，作者首

先将原始数据投影到合适的低维特征空间，然后找

出与判断目标是否存在最相关的特征向量，最后将

这些特征向量输入包括神经网络在内的机器学习

算法进行目标识别。该方法在低信噪比情况下性能

比传统方法更好。WANG 等人融合了从多个领域

提取的特征来识别不同的海洋噪声源，例如船舶噪

声、海洋哺乳动物的声音和环境背景噪声[69]。他们

的研究验证了 Gammatone 频率倒谱系数（Gammatone 

Frequency Cepstrum Coefficient，GFCC）比 Mel 频

率倒谱系数（Mel Frequency Cepstrum Coefficient ，

MFCC）在海洋噪声源分类任务中更具优势。此外，

他们利用修改后的经验模态分解（Empirical Mode 

Decomposition）来从时间序列信号中提取包含与复

杂海洋噪声源相关的各种信息的特征向量，并与

GFCC 融合作为深度神经网络的输入向量。为了降

低维度同时提升准确率，高斯混合模型（Gaussian 

Mixture Model，GMM）被用来修改网络的第 1 层

以提取特征向量的统计特征。该方法与现有的通过

使用简单的分类器将 MFCC 与有限信息相结合的

噪声源分类方法相比，性能得到显著提高。 

2.2  水下目标定位 

对目标信号进行检测和分类，是获取目标位置

的前提。下面从不同的角度介绍水下目标定位的常

用方法。 

2.2.1  波达方向估计 

波达方向（Direction of Arrival，DOA）问题

广泛存在于无线通信、雷达等领域，也是水下目

标探测的重要研究内容之一。传统 DOA 估计的

代表方法包括多重信号分类法（Multiple Signal 

Classification， MUSIC ） [70] 和旋转不变子空间

（ Estimating Signal Parameters via Rotational 

Invariance Techniques，ESPIRT）[71]。这些传统方

法在采样率或信噪比较低时性能表现较差。实际

上，DOA 估计可以看成是从传感器阵列获得的稀

疏采样数据中重建信号的问题，因此可以用基于压

缩感知（Compressive Sensing，CS）理论[72-73]的方

法解决。 

近期，有许多研究提出基于压缩感知的压缩波

束成形方法来解决 DOA 估计问题[74-76] 。它们相

比传统方法需要的观测数据更少，且具有更高的分
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辨率，同时对噪声有更强的鲁棒性。然而，这些方

法中权衡解的稀疏性和数据拟合程度的超参数需

要根据具体的问题手动调整到合适的值。为了避免

超参数的调整，有许多研究引入机器学习中的稀疏

贝叶斯学习（Sparse Bayesian Learning，SBL）方

法[77]。例如，GERSTOFT 等人基于 SBL 提出了一

种用于求解多测量向量（Multiple Measurement 

Vector，MMV）问题的方法，同时结合最大后验估

计（Maximum A Posterior，MAP）获得了高分辨的

DOA 估计[78]。另外，GERSTOFT 等人还讨论了如

何用 SBL 方法来估计非平稳噪声情况下的源信号、

噪声能量以及目标 DOA[79]。 

水下方位估计面临的另一难点是如何对抗环

境的不确实性。最近的研究工作通过鲁棒机器学习

与阵列信号处理的交叉研究，创新性地提出基于最

小统计距离（如 Bhattacharyya 距离）的方位估计

器 [80-81]，通过理论分析与海试验证说明其在鲁棒

性、分辨力与准确度上的显著优势。 

2.2.2  水下声源定位 

另一种水下目标定位的方法为匹配场处理

（Matched Field Processing，MFP）[82]。它根据在海

洋波导中传播的信号场定位目标的范围、深度和方

位。得益于近年来声传播模型仿真能力的提升，

MFP 方法发展迅速。然而，该方法要求准确的关

于环境的先验信息，这在实际复杂多变的海洋环境

中通常难以获取。数据驱动的机器学习方法可以直

接从观测数据中学习特征，为解决这个问题提供了

新的思路。 

将机器学习方法应用于水下声源定位开始于

20 世纪 90 年代。最初的研究包括使用模拟或测量

数据训练层数较少的前馈神经网络（Feedfoward 

Neural Network，FNN），来区分水下声源的范围和

深度信息 [83-84]。随着机器学习的发展和算力的提

升，更复杂的数据和更先进的方法被引入。NIU 等

人将海洋波导源定位看作监督学习中的回归以及

分类问题，提出了用监督学习来进行目标探测的方

法，用深度前馈神经网络、支持向量机和随机森林

进行水下目标的定位[85]。在此基础上，WANG 等

人提出一种广义的回归神经网络，缓解了前馈神经

网络对参数和网络结构敏感的问题，相比传统的前

馈神经网络和匹配场处理具有更优异的性能[86]。 

前面的方法可以判断一个目标信号是否存在

于观察到的信号中，而实际可能存在多个需要探测

的目标。针对多目标探测的问题，LIU 等人使用具

有门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）的

神经网络，提出了一种可以自动估计源目标个数

的多目标探测方法 [87]。OZANICH 等人针对源数

量未知的 DOA 估计问题提出了一种基于非线性

FNN 的方法[88]。他们将传统波束形（Conventional 

Beamforming，CBF）重述为一个在参数空间的实

值的线性逆问题，并用 SVM或训练好的 FNN求解，

在更少的时间内达到了和 SBL 方法相似的性能。 

3  结束语 

随着海洋科技的不断发展，世界各国获取海洋

数据的能力大幅提升，海洋信息领域逐步迈入大数

据时代。 

然而，传统海洋信息处理技术无法充分利用观

测数据的深层知识，支持下游任务。如何面向日益

先进的海洋立体观测体系，充分利用数量与质量显

著提升的海洋观测数据，迈向“数据与模型双驱动”

的海洋观测与探测新范式，具有重要的研究意义。

为实现这一目标，AI 的快速发展提供了新的研究

思路。目前，AI 辅助的海洋立体观测和探测受到

国内外学者的广泛关注，取得了一定的研究成果，

但也存在一定的问题。 

该领域的关键问题及其发展趋势包括： 

1）当前观测体系获取的数据在深海立体区域

内通常是稀疏、不确实的，且具有不同的分辨率。

如何根据已有的观测数据快速、准确、高分辨地

重建在时空上动态变化的海洋物理场，是海洋立

体观测亟待解决的关键问题。寻找高表示力与高

泛化力的数学模型，结合海洋动力学的物理规律

和从历史或仿真数据中学习的深层知识，利用张

量模型、 高斯过程与神经网络等 AI 方法的优势，

探索海洋物理场最优建模理论与重建方法，是重

要的研究方向。 

2）在水下环境复杂多变，舰船等目标辐射噪
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声逐年降低的背景下，如何从接收信号中准确检测

和识别目标信号一直是水下目标探测的难点问题。

深度学习方法可以建模复杂的非线性和动态特性，

能有效提取目标特征并进行分类，是解决上述问题

的有效方法。但深度学习方法需要大量的训练数

据，且得到的解一般不符合物理规律。结合传统方

法和深度学习优点，在深度学习模型中嵌入物理知

识，是重要的研究课题。另外，在水下目标探测中，

有目标的样本量远小于没有目标的样本量，造成了

训练集的极度不平衡，探索非平衡小样本数据集下

高泛化能力的模型训练技术也是未来的重要研究

内容。 

3）当前水下目标定位方法通常需要准确的关

于环境的先验信息，但这在实际中通常是难以获取

的。如何克服对环境信息的依赖，同时对抗环境的

不确定性和噪声，是水下目标定位的重点难题。一

种可行方法是将传统信号处理模型与鲁棒的 AI 方

法结合起来，从而提升定位的鲁棒性和准确性。 
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