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基于小波包分解和 PCA-Attention-LSTM 的 

舰船辐射噪声识别技术 

吴承希，王 彪，徐千驰，朱雨男 

(江苏科技大学电子信息学院，江苏镇江 212100) 

摘要：为了改进舰船辐射噪声分类系统的性能，进一步提高识别准确率，文章提出了一种基于多特征的小波包分解

在长短期记忆 (Long Short-Term Memory, LSTM)网络中分类的方法。该方法首先通过小波包分解技术，分频段提取

舰船辐射噪声的多种特征，将提取的特征利用主成分分析法(Principal Component Analysis, PCA)进行数据降维，通过

添加注意力机制(Attention Mechanism)算法的 LSTM 网络，对辐射噪声结果分类，提高了学习效率和识别准确率。为

了更精细地提取特征，分频段提取了舰船辐射噪声的时频域特征、小波变换特征和梅尔倒谱系数等特征，并将分频

段与不分频段的特征、多特征与单一特征、不同信噪比间的算法性能进行对比。实验结果表明，基于小波包分解和

PCA-Attention-LSTM 的模型可以有效地提高舰船辐射噪声分类的性能，是一种可行的分类方法。 
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Ship radiated noise recognition technology based on wavelet 
packet decomposition and PCA-Attention-LSTM 

WU Chengxi, WANG Biao, XU Qianchi, ZHU Yunan 

(School of  Electronic Information, Jiangsu University of  Science and Technology, Zhenjiang 212100, Jiangsu, China) 

Abstract: In order to improve the performance of  the ship radiated noise classification system and further improve the 
recognition accuracy, a method based on wavelet packet decomposition combined with multi-feature extraction in the 
long short-term memory (LSTM) network is proposed in this paper. This method first uses wavelet packet decomposition 
to extract multiple features of  ship radiated noise in different frequency bands, and uses principal component analysis 
(PCA) for data reduction of  the extracted features. By the LSTM network added with the attention mechanism algorithm 
the learning efficiency and recognition accuracy for radiated noise classification are improved. In order to extract the 
features precisely, the features in time-frequency domain and the features of  wavelet transform and Mel-frequency 
cepstral coefficients (MFCC) of  ship radiated noise are extracted in different frequency bands. Then, the performances of  
the algorithm for features with and without frequency band partition, multi-features and single feature, and different 
signal to noise ratios are compared. The experimental results show that the model based on wavelet packet decomposi-
tion and PCA-Attention-LSTM can effectively improve the performance of  ship radiated noise classification and it is a 
feasible classification method. 
Key words: ship radiated noise; wavelet packet decomposition; feature extraction; principal component analysis; ship 
recognition and classification 

 

0  引 言1 

辐射噪声作为水声目标主要的信号源之一，由 
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于目标发声机理复杂，加之多变的舰船航行工况和

海洋环境声场的干扰，给目标的识别带来较大困

难

[1]
。但舰船辐射噪声具有不同的声学特性，经过

对目标噪声不同特征的提取和选择后，可以得到舰

船不变的物理特征，甚至是舰船的工作状态信息。

这些特征信息通过一定的方法获取，可以用于舰船

的识别工作。目前主流研究使用希尔伯特 -黄 

(Hilbert-Huang)变换
[2-4]
，梅尔倒谱系数

[5-8]
，高阶谱

估计

[9-10]
等信号处理的方法进行特征提取，之后再在
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决策树、支持向量机

[11-12]
等学习分类器完成目标识

别分类。随着深度学习在音频识别和图像处理领域

取得了一系列成果，近年来深度学习算法也被广泛

应用于舰船辐射噪声的识别与分类。 

国内外对舰船辐射噪声的多特征分类学习已

有了较多研究，并取得了一定进展。张岩等

[13]
提出

基于主成分分析法(Principal Component Analysis, 

PCA)信号重构和主成分空间聚类分析方法研究舰

船目标的特征提取和分类。Zhang等
[14]
基于声矢量

传感器的梅尔倒谱(Mel-Frequency Cepstral Coeffi-

cients, MFCC)多维度特征，通过基于误差反向传播

(Back Propagation, BP)算法进行特征融合，来识别

水下目标。朱可卿等

[15]
将提取特征后的图像样本分

别用于训练卷积神经网络和深度置信网络，对船舶

辐射噪声进行识别。曾赛等

[16]
提出一种水下目标的

多模态深度学习分类算法，结合 LSTM和卷积神经

网络(Convolutional Neural Networks, CNN)，对一维

时域信号和二维频域信号分别并行处理。Wang

等

[17]
提出了一种多维特征融合和改进的深度学习

神经网络模型，利用 Gammatone 倒谱系数

(Gammatone Frequency Cepstral Coefficients, GFCC)

特征和改进的经验分解模型来提取多维特征，同

时，利用高速混合模型修改深度神经网络模型的结

构以得到较高准确率。倪俊帅等

[18]
采用了 BP 算法

建立具有多个输入分支的深度神经网络，同时对舰

船的频谱特征、梅尔倒谱系数和功率谱特征参数进

行学习分类。 

文章为了改善识别系统的性能、提高舰船辐射

噪声识别的准确率，提出了一种基于小波包分解的

PCA-Attention-LSTM 多特征分类方法。根据小波

包分解原理，分频段提取目标信号特征，对提取的

特征矩阵进行 PCA 降维处理，再放入带有注意力

机制的 LSTM网络中对数据进行学习分类。文章在

实测舰船辐射噪声数据上进行了实验，对比了分频

段与不分频段的特征、多特征与单一特征、不同信

噪比下算法进行分类的准确率和识别性能。 

1  特征提取 

辐射噪声信号经过数据预处理步骤后，需要对

辐射噪声的特征进行提取。由于小波包分解技术在

振动噪声特征融合上取得了良好的识别效果

[19]
，且

辐射噪声中包含大量船舶机械振动产生的噪声，因

此，考虑利用小波包分解技术，将辐射噪声信号先

分频段，然后在不同频段下提取信号的时域频域特

征、梅尔倒谱系数、小波变换、线性预测编码

(Linear Predictive Coding, LPC)和频带功率特征等

多维度特征，对提取后的特征重新拼接合并组成混

合特征集。 

1.1  小波包分解 

小波包分解 (Wavelet Packet Decomposition, 

WPD)是一种将原始信号分解成多个频段的技术，

可以对低频、高频部分进行分解。舰船辐射噪声主

要集中在低频部分，通常小于 1 000 Hz，由机械振

动噪声、螺旋桨空化噪声、机舱噪声等噪声构成，

导致信号的频域信息分布不均。因此，利用小波包

对非平稳随机信号良好的处理能力，剔除随机波动

数据，可以减少噪声信号对预测识别结果精度的不

利影响。 

假定时刻信号在第 j 层小波包分解后得到 l

个频带为

( )( )l

is  ，通过高通滤波器和低通滤波器对

频带

( )( )l

is  进行分解，得到第 i+1 层子频带

(2 -1)

1 ( )l

is w

和

(2 1)

1 ( )l

is w
 表达式为

[20]
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其中： ( )h k ， ( )g k 为多分辨率分析中滤波器的系数。 

辐射噪声原始信号经过 i 层小波包分解可得到

2i
个不同频率区间的子频带。根据舰船辐射噪声特

性和实际需求对原始信号进行合适层数的小波包

分解，层数越高，分解的特征越细致。图 1是 3 层

小波包分解的示意图。 

 

图 1  小波包分解示意图 

Fig.1  Schematic diagram of  wavelet packet decomposition 

图 1中，S为输入的原始信号，LS和 HS分别

表示原始信号第一次分解所得的低频分量和高频

分量，LLS 和 LHS分别表示第一次分解所得的低

频分量再进行第二次分解所得的低频分量和高频

分量，以此类推，原始信号经过 i层小波包分解后，

可以得到 2i
个不同频率区间的子频带。 

1.2  时域频域和频带功率特征 

时域特征主要包括平均能量、最大能量、过零
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率等共计 6个维度的传统时域特征量；频域特征包

括有频谱平坦度、频谱滚降系数、频谱通量等共计

21 维传统频域特征量；频带功率特征是针对不同频

带功率特征的不同，利用功率谱特性公式，求幅度

平均函数的统计平均，提取频带上的功率谱特征。 

1.3  小波变换特征 

小波变换相比传统傅里叶变换是时空频率的

局部细化，可以自适应聚焦信号的细节，解决傅里

叶变化对高低频信号分离的处理难题。由于不同类

型舰船的辐射噪声在不同频带下能量分布不同，不

同船只的能量分布频率也不相同。小波分析可以对

噪声信号不同的频段进行划分，提取不同频段的能

量分布特征，重点刻画辐射噪声所在低频信号细节。 

1.4  MFCC 特征 

MFCC特征是经典的人耳听觉感知特征，但人

耳听到的声音与频率并不成线性关系，通常采用

Mel 频率来模拟人耳的听觉特性，因此常被用于水

声目标信号识别的特征提取。 

辐射噪声信号在预处理后，通过快速傅里叶变

换，经过三角形 Mel频率滤波器组的处理，对所有

滤波器输出数据进行对数运算，最后通过离散余弦

变换得到梅尔倒谱系数。 

1.5  LPC 特征 

LPC利用了人耳听觉频率的非线性特性，常被

用于语音识别领域，其基本思想是用 p个样点值来

预测现在或未来样点值。主要步骤是设置一个激励 

函数

1

( ) ( ) ( )
P

i
i

e n s n a s n i


   ，其中， ( )s n 为分析序列， 

i
a 为 LPC系数，P为阶数；然后，求解激励函数和 

的平方最小

2 2

1

( ) [ ( ) ( )]
P

n i
n n i

E e n s n a s n i


      ，

0( 1, 2, , )n

j

E
j P

a


 


⋯

，LPC特征具有更好的鲁棒性。 

1.6  特征矩阵 

最后，将不同子频带上提取的多类型特征进行

拼接，表征舰船辐射噪声混合特征的特征向量 β。 

 

11 12 1 1 1

21 22 2 1 2

1 2

1 2 1

...

...

...

n n

n n

n

m m mn mn

β β β

   
   

   







 
 
  
 
  

⋯
⋮ ⋮

β  (2)
 

其中：

n
β 表示提取的第 n个特征，

mn 表示第 m个

频段，第 n个特征的值，m 表示小波包分解的个数

2 j
。小波包分解的第 j 层的混合特征，构成了原始

辐射噪声信号的特征向量。 

2  辐射噪声识别模型 

辐射噪声识别模型首先对预处理后的信号提

取特征，将提取的 81 维特征按不同频段进行串联

组合，组成包含有 32 个子频带信息的辐射噪声特

征集。对特征集进行 PCA 降维选择特征，再放入

Attention-LSTM模型中进行分类识别，由于特征集

的多维特性，模型分类时需考虑训练的泛化能力。 

如图 2 所示是基于小波包分解和 PCA- Atten-

tion-LSTM 的辐射噪声识别流程图，本文提出的方

法分为数据处理和识别分类两个阶段。在数据处理

阶段获取所需分类的特征集合，并利用 PCA 进行

特征选择，然后划分训练集和测试集。最后，在识

别分类阶段使用合适的模型得到分类结果。 

2.1  数据处理 

首先，对辐射噪声信号数据的特征异常值进行

预处理，给特征集数据打上分类的标签。然后，按

4:1 的比例从特征集中随机划分训练集和测试集，

用来对辐射噪声进行分类识别。不同船型的辐射噪

声数据归一化处理后的特征分布情况如图 3 所示。 

 

图 2  基于小波包分解和 PCA-Attention-LSTM的辐射噪声识别流程图 

Fig.2  Flow chart of radiated noise recognition based on wavelet packet decomposition and PCA-Attention-LSTM  
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(a) 货轮 

 

(b) 商船 

 

(c) 渔船 

 

(d) 油轮 

图 3  不同船型辐射噪声数据在不同频段的归一化特征值分布 

Fig.3  Distributions of  normalized eigenvalues in different  
        frequency bands for different types of  ships 

2.2  PCA 主成分分析法 

PCA主成分分析法是一种常见的降维算法，常

被应用于数据特征的提取阶段。它将高维空间中的

数据映射到低维空间，去除部分不重要的特征和干

扰噪声，降低训练数据的维度，同时保留了更多原

始特征信息，提升了模型处理速度。具体步骤如下： 

假设给定样本

1 2
=( , , , ) , d m

m
x x x R ⋯X X 。  

(1) 对所有的样本去中心化处理： 

1

1 m

i i i
i

x x x
m 

     (3) 

(2) 计算协方差矩阵 P： 

T1
m

P XX   (4) 

(3) 计算 P的特征值和特征向量： 

T T

1

M

m m m
m




 P v VΛV   (5) 

其中，

m 是第 m个特征向量，
m
 是 P的第 m个特

征值； Λ是 P的特征值；V 是 P的特征向量。 

(4) 特征选择，按从小到大的顺序对特征集的

数据进行排列，计算特征的贡献率和所有特征的累

计贡献率： 

1

M

l l l
l

p  


    (6) 

1

M

l
l

p p


   (7) 

其中：

l
 是第 l个从大到小排列的特征值，

l
p 是第

l个分量的贡献率， p 代表累计贡献率。 

(5) 从M分量中选择包含 Q信息最多的 I个分

量( I M≤ )，所选分量相对应的特征向量构成了变

换矩阵
U
。通过将原始数据矩阵 Q 和变换矩阵 U

相乘来获得降维矩阵 Z。 

Z QU=   (8) 

其中，  1 2
=

I
⋯U V V V 是变换后的特征向量。 

2.3  基于 Attention-LSTM 的模型的分类识别 

在训练集上引入注意力机制算法训练LSTM模

型，使得算法可以有重点地选择并优化网络参数，

建立识别分类模型。再将训练好的 LSTM 分类模

型在测试集上进行分类预测，得到舰船分类的结

果，并计算分类正确率和识别性能。基于 Attention- 

LSTM的分类步骤如图 4 所示。 

2.3.1  LSTM模型 

一系列时序模块组成了 LSTM模型，一般包括

有输入门，遗忘门和输出门，利用门控机制，来控

制记忆块内的信息流动，使其具备长期和短期的记

忆能力，LSTM的网络结构图如图 5 所示。 
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图 4  基于 LSTM的特征融合分类步骤图 

Fig.4  Procedure of  LSTM-based feature fusion classification 

 
图 5  LSTM运行原理图 

Fig.5  Principle diagram of  LSTM operation 

设

t
x 为输入数据，前向传播公式表示为

[21]
 

 1 1
( , , )

t I t t t I
    I W x h c b  (9) 

 1 1( , , )t F t t t F    F W x h c b  (10) 

 1 1
tanh( , )

t t t i t C t t C
i    C Fh W h C b  (11) 

 1 1
( , , )

t O t t t O
   O W x h c b  (12) 

tanh( )
t t t
h O C   (13) 

其中，

t
I 为输入门，

t
F为遗忘门，

t
C 为 t时刻经过

输入门和遗忘门后细胞单元的状态， tO 为输出门细

胞元状态，

t
h 为所有 LSTM单元输出状态， ( )  为

sigmoid 的激活函数， , , ,
I F C O

W W W W 为 LSTM 隐含

状态权重矩阵， , , ,
I F C O
b b b b 为偏置量。 

LSTM 的训练可以分为 4 个步骤：(1) 前向传

播，计算网络输出值；(2) 后向传播，计算时间和

网络误差；(3) 计算梯度值；(4) 更新权重系数。 

2.3.2  注意力机制 

注意力(Attention)机制源于生物观察的注意力

过程，重点突出了对关键输入数据的贡献度。

Attention机制可以对贡献多的区域投入更多的注意

力资源，抑制无关信息，是一种可以提高局部区域

观察精细度的机制。 

目前 Attention 机制在自然语言处理和文本翻

译等领域取得了一系列成果。通过对输入模型的变

量进行分析，并给予不同的输入变量权重，对影响

因素高的元素赋予较高权重比例，突出关键元素在

模型中的作用，使得网络模型做出最优的判断。同

时，由于 Attention机制在计算时通常采用并行计算

的方式，无需考虑模型在计算方面的时间损耗。 

针对本文提及的通过多特征表示来确定输入

的不同方面的情况，Attention机制可以将不同的权

重分配给不同贡献的特征表示，以减少噪声等情况

对识别结果的干扰。最后的表达式是不同方面特征

及其注意力模型的加权组合。 

如图 6 所示，

1 2
, , ,

t
x x x⋯ 为待预测时刻之前的

特征，

k
x 为总输入量特征。

1 2
, , ,

t
s s s⋯ 为输入特征

对应的隐藏层特征，

k
s 为输入量特征对应的隐藏层

特征。

ak1 ak2 ak
, , ,

i
p p p⋯ 为历史输入量对当前输入量

的注意力概率。C 是输入给解码器 Decoder 的向

量，用来计算下一时刻的预测结果。根据示意图分

析得出 Attention机制的计算公式为

[22]
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其中，

ki
e 表示第 i 时刻的隐层向量，

ki
 表示隐层

状态的权重系数。

k
w 表示隐藏状态的权重系数，

i
w

表示第 i 个隐藏状态对应的权重系数，a 表示相对

应的偏置值。 

 

图 6  Attention机制示意图 

Fig.6  Schematic diagram of  Attention mechanism 

2.3.3  模型运行步骤 

(1) 通过声学传感器获取水声目标辐射噪声数

据，预处理后，对收集的数据做小波包分解的多频

段下的特征提取。 

(2) 利用 PCA降维，保留 80%特征的要求，筛

选出影响舰船辐射噪声的关键因子，减少输入维

数，选择特征，划分训练集和测试集。 

(3) 建立 LSTM 网络，选择需要记住的重要信
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息。LSTM 运算时间和网络层数等参数有关，因此

在训练模型前要先选择合适的隐藏层数和网络参

数。如表 1 所示是 LSTM网络训练参数。 

表 1  LSTM 网络训练参数 
Table 1  LSTM network training parameters 

初始化分布 优化算法 时间步 

Glorot均匀分布 Adam 5/32 

Batch size 损失函数  

2 048 交叉熵损失函数  

(4) 在全连接层前，添加 Attention机制，将模

型学习到的权重赋值给下一个时刻作为输入，重点

强调关键特征在预测学习中的重要水平，最后利用

softmax 函数输出分类结果。 

(5) 评估模型指标，利用均方根误差 (Root 

Mean Square Error , RMSE)、平均绝对误差(Mean 

Absolute Error, MAE)、决定系数 2R 来说明验证预测

结果的准确性： 

2

RMS
1

( )
N

i i
i

E y a


    (17) 

MA
1

1
| |

N

i i
i

E y a
N 

    (18) 

2

2 1

2

1

( )

1
1

( )

N

i i
i

N

i
i

y a

R

y y
N






 






  (19) 

其中： iy 是真实的结果， y是真实结果的平均， ia

是预测的结果，N是测试样本的数量。 

3  实验结果与分析 

3.1  数据预处理 

本文采用的实测舰船辐射噪声库，包含有渔

船、商船、货船和油船等不同船型的辐射噪声数据。

从中选择 4 种不同类型船舶的辐射噪声建立数据

集，每个辐射噪声音频信号均为采样频率

44.1 kHz、16 bit输出、wav 格式的数字信号。并在

其中添加10、0、5、10 dB信噪比的加性高斯白噪

声噪声，构建添加辐射噪声的数据集。 

辐射噪声是一种典型的非平稳随机信号，预处

理包括对数据标准化、分割、分帧。每一个信噪比

下每一类辐射噪声信号总计 15 502个样本，一共 4

类数据共计 62 008个样本。 

实验时，舰船辐射噪声特征集按照 4:1 的比例

被随机划分为训练集和测试集，用于识别模型的训

练和测试，具体实验流程如图 7 所示。 

 

 

图 7  识别模型训练流程图 

Fig.7  Flowchart of  recognition model training 

训练过程中，选择适当的分区大小和优化算

法，能提高训练效率，LSTM网络训练参数见表 1。 

其中训练时间步根据输入数据的特征确定，没

有 PCA降维前，输入时间步为 32，特征数为 81；

PCA 降维后，输入时间步为 5，特征数为 3。同时

网络层数也要相应改变，没有 PCA 降维前，网络

层由 3 层 128个 LSTM单元组成；PCA降维后，网

络层由 1 层 64个 LSTM单元组成。同时建立早停

机制，对训练 loss 设置监控的数据接口，在连续 5

次迭代 loss 没有改变的情况下，神经网络提早停止

工作。 

数据集的标签采用 One-Hot 编码，为了高效地

训练样本，引入交叉熵损失函数作为模型的损失函

数来训练，形式如下： 
T
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其中：

T
ai aie iW x b

代表网络第 i个输出， T

j i jW x b 代表全

连接层的输出，

T

jW 为神经元的权重，b为偏置量。 

3.2  分频段和不分频段特征的模型性能对比 

利用小波包分解技术提取特征，在传统特征提

取方法的基础上，分频段刻画信号的细节特征，将

辐射噪声集中的低频频段特征放大，再将辐射噪声

数据放入 K 最近邻(K-Nearest Neighbor , KNN)模型

中进行分类识别，并与未频段划分的特征模型进行

对比。最终得到如表 2 所示的识别准确率对比。 
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表 2  KNN 模型对未划分频段和多频段划分的特征的识别 
准确率对比(未添加噪声) 

Table 2  Comparison of the recognition rate of the features  

          with and without frequency band partition in KNN  

          model (no noise added) 

提取的特征 未划分频段准确率/% 多频段划分准确率/% 

MFCC 89.99 89.06 

LPC 86.88 87.11 

时域能量 78.33 87.19 

频段功率 68.77 74.22 

混合多特征 89.27 90.17 

表 2中比较了不同特征在未经过小波包分解划

分频段和经过小波包分解划分频段的情况下识别

的准确率。基于小波包分解的多特征提取相比于未

划分频段的方式，识别准确率提高了 0.9个百分点，

相比于单一特征识别准确率最高的MFCC，提高了

0.18个百分点。其中经过小波包分解的各频段下的

单一特征相比于未划分频段下的单一特征，识别率

方面均有所提高，其中时域能量的准确率提高最为

明显，达到了 8.86 个百分点。因此，小波包分解

划分频段提取特征的方式能够有效提高识别的准

确率。 

3.3  单一特征和混合特征的模型性能对比 

从数据集中提取特征，将全部 32 个频段下的

81 组特征组成特征集，再放入分类器模型中进行训

练和测试。将单一特征和混合特征进行对比，根据

输入数据的多少，选择合适的网络结构。其中，单

一特征的 LSTM网络选择 1 层 64个 LSTM单元，

小波包分解特征的 LSTM 网络选择 3 层 128 个

LSTM单元，以达到最优情况。 

 
图 8  不同模型对单一特征的识别准确率对比 

Fig.8  Comparison of  recognition accuracies of  different  
         models for a single feature 

表 3中比较了基于小波包分解的特征在单一特

征和多特征条件下的识别准确率，图 8直观地展示

了识别准确率情况。其中，基于小波包分解的多特

征模型比单一特征模型识别准确率高，效果好。这

些特征在 KNN 模型下就达到了不错的识别效果，

在 LSTM和 Attention-LSTM模型中识别效果更好，

混合多特征分别提升了 2.69 个百分点和 2.37 个百

分点。其中，时域能量的识别准确率提升效果最明

显，达到了 4.28 个百分点和 3.79 个百分点。

Attention-LSTM和LSTM在此类情况下的识别准确

率相差并不大，甚至部分情况下 Attention-LSTM

的识别率低于 LSTM，主要是由于 Attention是一种

注意力机制，不依赖于上一步的计算结果，从一段

长特征中提取重点信息，因此在有些情况下会导致

部分识别率降低。但将其引入长片段特征或者复杂

特征情况，会使识别效果更好。 

表 3  不同模型对单一特征和混合多特征的识别准确率对比 
(未添加噪声) 

Table 3  Comparison of recognition accuracies of different  

          models for a single feature and the mixed multiple  

         features (no noise added) 

分类模型 

识别准确率/% 

MFCC LPC 
时域 

能量 

小波 

变换 

混合 

多特征 

WPD-KNN 89.06 87.11 87.19 88.05 90.17 

WPD-LSTM 88.71 87.65 91.47 92.01 92.86 

WPD-Attention- 

LSTM 
88.94 88.34 91.28 91.90 92.54 

3.4  不同信噪比时模型的性能对比 

为了对比不同信噪比时不同模型的识别效果，

在保留原有测试集的基础上，分别添加信噪比为

10 dB，5 dB，0 dB，10 dB 的高斯加性白噪声，

重新构建加入噪声的数据集，按照信噪比大小整理

4 个部分，经过分类器模型计算得到不同信噪比下

的识别准确率、运算时间和模型精度。 

由于特征提取种类涵盖 MFCC、PLC、时域能

量、小波变化等各个方面，会导致模型的训练和预

测精度降低。因此，需要根据特征值和累计贡献率

对主成分进行选择，将提取的特征按贡献率 80%特

征保留，压缩成 15 个主要成分。其中信噪比为

10 dB的渔船数据集的部分主成分表如表 4 所示。 

表 4  信噪比10 dB 渔船数据集 PCA 特征提取的部分结果 

Table 4  Partial results of PCA feature extracted in fishing  

          boat data set at SNR=10 dB 

特征值 方差贡献率/% 累计贡献率/% 

683.25 44.81 44.81 

146.23 9.59 54.40 

98.71 6.47 60.87 

55.54 3.64 64.51 

37.14 2.44 66.95 
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表 5比较了不同信噪比下的模型识别分类的准

确率，图 9直观地展示了识别准确率情况。在未添

加高信噪比噪声的情况下，分类器识别准确率相差

不大，KNN 和 PCA-KNN 模型精确度较低，PCA- 

LSTM和 PCA-Attention-LSTM的识别准确率较高。

最高可以达到 98.15%，相比传统 KNN 模型和

LSTM 行分别提升了 7.98 个百分点和 5.29 个百分

点。添加噪声后，各模型识别率有所下降，其中

KNN下降速率最为明显，随着信噪比的降低，均有

约 3 个百分点的准确率下降。LSTM 模型在 0 dB

到10 dB 信噪比区间准确率也迅速下降，达到

11.99 个百分点。因此传统方法在应对环境噪声强

的情况下容易导致识别准确率下降。相较于此，经

过 PCA 降维的深度学习模型识别准确率变化波动

小，最大变化准确率仅为 4.38个百分点，对低信噪

比目标的识别率比较稳定。 

表 5  各模型在不同信噪比时识别准确率对比 
Table 5  Comparison of recognition accuracies of different 

         models under different SNRs 

分类模型 
识别准确率/% 

无噪声 10 dB 5 dB 0 dB 10 dB 

KNN 90.17 86.88 86.37 84.06 73.56 

PCA-KNN 92.17 85.21 76.43 79.01 75.15 

LSTM 92.86 93.13 90.64 91.04 79.05 

PCA-LSTM 97.95 96.06 92.41 93.98 89.60 

Attention- 

LSTM 
92.54 93.63 91.56 91.93 79.13 

PCA-Attention- 

LSTM 
98.15 96.36 92.60 94.11 91.28 

 

图 9  不同信噪比下不同模型的识别准确率对比 

Fig.9  Comparison of  recognition accuracies of  different 
         models at different signal-to-noise ratios 

此外，对比不同学习方法，传统机器学习模型

识别效果不佳，相较于 LSTM和 Attention-LSTM模

型，在-10 dB信噪比条件下，KNN模型识别率分别

降低了 5.49个百分点和 5.57个百分点。PCA 降维

前后的LSTM模型和Attention-LSTM模型分别提高

了 10.55个百分点和 12.15个百分点。而 PCA-LSTM

和 PCA-Attention-LSTM 模型相比 PCA-KNN 模型

分别提高了 14.45个百分点和 16.13个百分点。 

表 6 在预测性能方面做了比较。LSTM 的

ERMS、EMA、
2R 等精确度指标远好于 KNN 模型，

在低信噪比时更为明显，经过 PCA 降维和添加注

意力机制后的模型精确度要好于没有经过降维和

添加注意力机制的模型，因此 PCA-Attention-LSTM

模型有较好的识别效果。 

表 6  各模型在不同信噪比时预测精度对比 
Table 6  Comparison of prediction accuracies of different  

          models under different SNRs  

分类 

模型 

精确度

指标 

预测精度 

无噪声 10 dB 5 dB 0d B 10 dB 

KNN 

E
RMS

 0.221 6 0.257 9 0.260 9 0.281 9 0.338 1 

E
MA

 0.049 1 0.066 5 0.068 1 0.079 5 0.114 7 

R2 0.738 0 0.645 4 0.636 9 0.576 1 0.390 3 

PCA- 

KNN 

E
RMS

 0.792 2 0.798 2 0.783 6 0.851 5 0.784 7 

E
MA

 0.215 4 0.284 5 0.339 1 0.381 0 0.348 5 

R2 0.505 5 0.498 0 0.516 3 0.428 8 0.514 9 

LSTM 

E
RMS

 0.157 0 0.155 8 0.179 4 0.179 2 0.246 2 

E
MA

 0.046 7 0.044 4 0.061 7 0.062 9 0.121 7 

R2 0.869 6 0.871 6 0.829 6 0.830 1 0.679 4 

PCA- 

LSTM 

E
RMS

 0.089 9 0.123 4 0.164 7 0.149 2 0.195 9 

E
MA

 0.157 5 0.032 6 0.056 1 0.045 1 0.077 2 

R2 0.956 6 0.918 4 0.855 9 0.880 8 0.795 9 

Atten-

tion- 

LSTM 

E
RMS

 0.161 6 0.153 4 0.172 1 0.169 9 0.246 4 

E
MA

 0.050 8 0.046 2 0.056 7 0.057 7 0.118 9 

R2 0.861 9 0.875 5 0.843 3 0.847 2 0.678 8 

PCA-Att

ention- 

LSTM 

E
RMS

 0.086 5 0.119 9 0.165 0 0.148 4 0.182 0 

E
MA

 0.015 6 0.032 1 0.058 2 0.045 8 0.068 9 

R2 0.959 8 0.923 0 0.855 5 0.882 1 0.823 7 

表 7在运算时间方面做了比较。传统机器学习

算法 KNN的分类时间少于 LSTM的训练时间。其

中 PCA-KNN 的运算时间最少，但识别率相对较

低。PCA-LSTM和 PCA-Attention-LSTM的运算时

间远小于不降维的模型，在未添加噪声的情况下，

运算时间分别提升了 96.32%和 95.46%，模型准确 

表 7  各模型在不同信噪比时运算时间对比 
Table 7  Comparison of operation time of different models 

         under different SNRs 

分类模型 无噪声 
运算时间/s 

10 dB 5 dB 0 dB 10 dB 

KNN 271.82 356.45 400.30 262.15 571.61 

PCA-KNN   2.17   3.51   4.23   5.56   5.88 

LSTM 565.25 189.44 370.31 323.79 420.60 

PCA-LSTM  20.78  21.28  22.06  20.29  20.93 

Attention- 

LSTM 
493.59 309.23 595.57 561.06 580.12 

PCA-Attention- 

LSTM 
 22.39  24.34  21.75  23.96  22.06 
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率效果较好，且与 PCA-KNN 的分类时间相差不

多，能够有效提高运算速度，提升训练效率。 

因此，提出的基于小波包分解特征的 PCA- 

Attention-LSTM模型能够有效地提高识别准确率和

预测精度，减少运算时间。 

4  结 论 

本文提出的基于小波包分解的多特征舰船辐

射噪声识别模型具有良好的识别性能，提高了辐射

噪声的识别准确率，降低了训练时间，为辐射噪声

识别提供了新的方法和思路，为精确识别目标、确

定目标类型提供了保证。 

(1) 用小波包分解技术提取不同频段上多个特

征，重点刻画频段细节，提升特征提取的全面性。 

(2) 用 PCA算法对数据进行降维，提取辐射噪

声特征的关键影响因子，降低输入数据的维度，减

少模型计算时间，提高性能。 

(3) 在 LSTM模型的基础上，引入注意力机制，

重点关注对识别结果有影响的特征序列，在输入的

特征数据中寻找有用信息，提高识别准确率。实验

结果表明，引入注意力机制算法对低信噪比辐射噪

声的识别分类更有效。 

(4) 提出的基于小波包分解和 PCA- Atten-

tion-LSTM 模型可以准确识别辐射噪声的目标类

型，相较于 KNN 算法，在识别效果上有了显著提

升，相比于 LSTM算法既保证了识别准确率又降低

了训练时间，表明该方法在识别辐射噪声目标方面

具有明显的优势。 

(5) 特征提取是按照小波包进行频段分解，分

解后既有高频分量又有低频分量的特征，且添加的

噪声不仅有低频信息，也有高频信息。虽然舰船辐

射噪声的能量通常集中在低频段，但模型可以有效

地适应高频干扰信号达到较好的识别效果。因此当

小波分解只分离低频信息时，效果还会有所提升。 

(6) 对于实际应用领域中更多舰船种类的识

别，可以通过增加数据集种类、提高泛化能力和增

加深度网络的分支数量来解决。 
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