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摘  要  针对传统熵特征提取算法无法全面表征信号复杂度的问题，提出一种瑞利复杂度–色散熵平面

（Rényi Complexity-Dispersion Entropy Plane，RCDEP）特征提取方法。首先，在瑞利熵框架下重新定义色散熵。

接着，将瑞利色散熵引入到统计复杂度框架中，通过定义概率密度分布的失衡度并使之与瑞利色散熵相乘得

到瑞利复杂度。最后，将瑞利复杂度与瑞利色散熵组成二维特征平面。仿真分析结果表明：RCDEP 能同时量

化时间序列的随机性和相关结构的存在性。实验分析结果表明：水声目标在特征平面的起点、收敛斜率、终

点均可作为分类的显著特征，通过多尺度分析，货船、游船、拖船的 RCDEP 特征差异明显，可分性强。 
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Abstract  To address the limitation of traditional entropy feature extraction algorithms in comprehensively 
characterizing signal complexity，a feature extraction method called the Rényi complexity-dispersion entropy plane

（RCDEP）is proposed in this paper. First，dispersion entropy is redefined within the framework of Rényi entropy. 

Next，Rényi dispersion entropy is incorporated into the statistical complexity framework，where Rényi complexity is 
derived by defining the imbalance degree of the probability density distribution and multiplying it with Rényi 
dispersion entropy. Finally，a two-dimensional feature plane is constructed by combining Rényi complexity and 

Rényi dispersion entropy. Simulation results demonstrate that the starting point，convergence slope，and endpoint of 
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RCDEP can serve as discriminative features for signals，enabling simultaneous quantification of the randomness of 
time series and the presence of correlation structures. Experimental analysis reveals distinct RCDEP features among 
cargo ships，tankers，and tugboats，exhibiting strong separability. 

Key words  Rényi entropy；complexity-entropy plane；dispersion entropy 

0  引言 

水面舰艇、潜艇等航行器辐射的噪声信号蕴

含着极其丰富的目标特征信息，如空化噪声特

性、船体结构的机械振动频率、目标的声纹等。

因此，对水声目标信号进行特征提取，是获取目

标关键特性、提升声呐系统感知能力的核心手

段，在海防预警、海上交通监测等领域具有重要

价值 [1-4]。  

传统方法将水声目标信号视为随机信号，基

于随机建模理论，通过相关分析、功率谱分析、

时频分析等信号处理手段，将信号的时域、频域、

时频域特征参数作为检验统计量，实现水声目标

的检测与识别。近年来，许多研究表明现有的随

机建模理论与水声目标信号的实际物理模型存在

偏差，而由非线性角度探寻水声信号随时间变化

的内在机制成为新的研究热点[5-10]。熵是一种典型

的非线性特征，将不同类别水声目标信号看作不

同水声系统产生的输出，并利用熵对系统输出进

行特征分析，理论上就可以实现水声信号的检测

与识别。李亚安率先计算了 4 类舰船的多尺度排

列熵，初步验证了熵特征在水声信号处理中的有

效性 [11]。李余兴、李国辉等先后分析了游船、摩

托艇、油轮等水面舰艇的多尺度色散熵（Dispersion 

Entropy，DispEn）、多尺度斜率熵特征，并在实测

数据集中表现出较好的可分性 [12-14]。然而，在香

浓熵定义中，同一熵值可对应不同的概率分布。

因此，现有熵特征提取方法无法全面表征时间序

列的复杂度。 

为了全面度量水声信号的非线性，本文提出一

种瑞利复杂度–色散熵平面（Rényi Complexity- 

Dispersion Entropy Plane，RCDEP）特征提取方法。

首先，在瑞利熵[15]框架下重新定义色散熵。接着，

将瑞利色散熵引入到统计复杂度框架中，通过定义

概率密度分布的失衡度并使之与瑞利色散熵相乘

得到瑞利复杂度。最后，将瑞利复杂度与瑞利色散

熵组成二维特征平面，同时量化时间序列的随机性

和相关结构的存在性。 

1  瑞利复杂度–色散熵平面 

1.1  瑞利色散熵 

色散熵[16-17]由 ROSTAGHI 和 AZAMI 于 2016

年提出，本节使用瑞利熵重新定义色散熵。对时间

序列 1 2{ , , }Nx x x ，令  和 2 分别表示均值和方

差，使用正态累积分布函数进行数据归一化，如式

（1）所示。 
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利用式（2）将归一化序列映射为 c个离散符

号，得到符号序列如下所示： 

(round 0.5)c
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定义嵌入维数 m和延迟时间 d， d通常取 1，

生成嵌入向量，如式（4）所示，其中1 m 1i N    。 
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统计每个模式
0 1 1

π
mv v v  出现的频次，计算概率

分布 P， P中各元素的取值由下式得到： 
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最后，瑞利色散熵定义为 
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式中， 是一个偏置参数，其取值方位为 >0 且

  1。 

显然，当概率密度分布服从均匀分布时，熵取

最大值 maxH ，因此式（6）可进一步归一化为
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1.2  瑞利复杂度 

为了解决一个熵值可对应不同概率分布的问

题，本节定义瑞利失衡度  Q P 和瑞利复杂度

 C P 。  Q P 可由式（7）得到，式中  e,D P P 表

示 P与均匀分布 eP 之间的距离，该距离采用詹森–瑞

利散度（Jensen-Rényi Divergence，JRD）定义，过

程如式（8）所示。 

    *, /eQ P D P P Q             （7） 
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式中， KL 为瑞利熵框架下的 Kullback 散度。由式

（9）得到，该式可度量分布 1P与分布 1Q 的差距。 
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式（7）中， *Q 是一个归一化常数，取值只与

状态数有关。瑞利复杂度  C P 由瑞利失衡度

 Q P 和瑞利色散熵H 相乘得到，表达式如下： 

   C P Q P H            （10） 

最后，将瑞利复杂度  C P 与瑞利色散熵 H

组成二维特征平面得到 RCDEP，该特征即可同时

量化时间序列的随机性和相关结构的存在性。 

1.3  多尺度分析 

由于实测水声信号结构复杂，单一尺度分析往

往难以全面表征水声信号。因此，在进行实测水声

数据处理时，往往需要进行多尺度分析[18]。多尺度

分析的基本思想是通过序列粗粒化将原始时间序列

分为多个子序列，再对每个子序列进行特征分析，

最后将所有序列的特征分析结果进行组合，得到多

尺度分析结果。序列粗粒化过程如式（11）所示，式

中，s 是人为定义时间尺度，s 越大，子序列的长度

越短。 ( )sy 为尺度 s下的子序列。 
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2  仿真信号分析 

为了验证本文方法的有效性，本节使用 RCDEP

对高斯白噪声（White Gaussian Noise，WGN）和分

形布朗噪声（Fractional Brownian Noise，FBN）进行

分析。WGN 是最大熵基准，可以验证算法能否正确

识别和量化完全随机性；FBN 更贴近真实复杂信号，

可以验证算法对相关性和多尺度结构的表征能力。

FBN 是分形布朗运动的增量序列，其统计特性由赫

斯特指数 H 表征，当 H>0.5 时，序列具有持续性，

即序列持续上升后，继续上升的趋势增强；当 H<0.5

时，序列具有反持续性。本节分别生成 H=0.2，0.4，

0.6，0.8 的分形布朗噪声，为了避免分析结果的偶然

性，每类噪声均独立生成 40 组，噪声数据长度为

10 000 点。 

根据参考文献[16]–[17]，选取嵌入维数 4m  ，

时间延迟 1d  ，离散类别数 4c  ，将 初始化为

0.01，并以步长 0.1 不断增加至 6.01，几类噪声的

RCDEP 特征如图 1 所示。图 1 中，色带代表 40 组数

据瑞利复杂度结果的标准差，色带越窄，结果一致

性越好，反之，一致性越差。色带中心的标记点为

40 组分析结果的均值。可以看到，对 5 类噪声，

结果的一致性均较好。当 0.01  时，白噪声的

( , )H C  在 (1,0) 附近，随着 增加，逐渐收敛到

(0.96,0.05) ，表明白噪声的随机性很强，且数据中

无相关结构。当赫斯特指数 H取不同值时，随着

增大，FBN 由不同的起点以不同的斜率收敛到不

同的终点，反映了不同噪声相关结构的差异。信号

在 RCDEP 平面的起点、收敛斜率、终点均可作为

区分彼此的特征，从这个角度，5 类噪声的可分性

明显。 

 

图 1  白噪声和分形布朗噪声的 RCDEP 特征 
Fig. 1  RCDEP features of WGN and FBN 
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图 2 给出了 1.01  时 5 类噪声的特征散点

图。可以看到，5 类噪声有序分布在平面中的不

同区域，进一步表明 RCDEP 算法能有效区分 5

类噪声。 

 

图 2  1.01 时白噪声和分形布朗噪声的特征散点图 
Fig. 2  Scatter plots of characteristics of WGN and FBN 

when 1.01   

3  水声信号分析 

本文分析的实测水声信号来源于 DeepShip 数据

库，该数据库是一个专门用于船舶水下辐射噪声研

究的开源数据集，由加拿大维多利亚大学的研究团

队于 2021 年发布，采样率为 50 Hz。本节对货船、

游船、拖船 3 类水声目标进行特征分析，每类目标

至少包含 2 艘不同船只。为了便于统计分析，对每

段音频进行截取，每 3 s 为 1 个样本，每类目标各随

机选取了 100 个样本。由于实测水声信号结构复杂，

单一尺度特征分析难以对其进行全面表征，因此，

本节将 RCDEP 与 1.3 节的多尺度分析结合，从多个

时间尺度对水声信号进行处理。 

根据参考文献[16]–[17]，选取嵌入维数 4m  ，

时间延迟 1d  ，离散类别数 4c  ，时间尺度 20s  ，

将 初始化为 0.01，并以步长 0.1 不断增加至 6.01，

3 类目标的 RCDEP 特征如图 3 所示。随着 增大，

货 船 以 (0.81,0.4) 为 起 点 较 为 平 缓 地 收 敛 到

(0.41,0.35) ，拖船由 (0.78,0.38) 收敛到 (0.35,0.26) ，

游船则由 (0.97,0.08) 快速收敛到 (0.65,0.3)。图 3 表

明，3 类水声目标在 RCDEP 特征平面中的起点、收

敛速度、终点均存在显著差异。为了进一步展现这

种差异，图 4 给出了固定 2.01  时，3 类水声目标

的特征散点图，可以看到，3 类目标分布在特征平面

的不同区域，可分性较强。 

 

图 3  3 类水声目标的 RCDEP 特征 
Fig. 3  RCDEP features of 3 types of underwater  

acoustic targets 

 

图 4   20, 2.01s   时 3 类水声目标的 RCDEP 特征 

Fig. 4  RCDEP features of 3 types of underwater acoustic 
targets when 20, 2.01s    

 
图 5 为 100, 2.01s   时 3 类水声目标的特征

散点图，与图 4 的结果相似，3 类目标在特征平面的

分布差异明显。与图 4 相比，货船的复杂度变化不

大，而色散熵则有所提升，另外 2 类目标的变化不

明显。这种特征随时间尺度增大的变化，也可以作

为区分不同目标的有效特征。 

 

图 5   100, 2.01s   时 3 类水声目标的 RCDEP 特征 

Fig. 5  RCDEP features of 3 types of underwater acoustic 
targets when 100, 2.01s    
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4  结束语 

针对传统熵特征提取算法无法全面表征信号

复杂度的问题，本文提出一种 RCDEP 特征提取方

法。RCDEP 能同时量化时间序列的随机性和相关

结构的存在性，特征曲线的起点、收敛斜率、终点

均可作为区分信号的特征。货船、游船、拖船的

RCDEP 特征差异明显，可分性强，验证了该方法

在实际应用中的可行性。 

未来，可结合神经网络进一步分析不同水声目

标的 RCDEP 特征。 
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