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基于多通道卷积神经网络的磁性舰船目标运动参数估计
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马剑飞，颜　冰，林春生，陈　浩
（海军工程大学 兵器工程学院，湖北 武汉　４３００３３）

摘　要：传统磁性目标运动估计效果依赖于目标的初始状态信息，为克服这一缺陷，建立磁性运动目标
三分量投影模型，并据此生成磁性舰船运动目标在运动速度、航向、信噪比等参数变化情况下的１０类目标的
训练数据集、验证数据集以及测试数据集。设计多通道卷积神经网络，对目标的正横距离和运动速度进行估

计，并比较和分析了不同的学习方式和激活函数对网络性能的影响。结果表明：Ａｄａｍ＋ｔａｎｈ组合方式的估计
性能要优于其他组合方式，而且对磁性目标运动参数的估计效果比较精确，此方法相较于卡尔曼滤波、粒子

滤波等估计算法的优越性在于运算复杂度低以及参数估计不需要目标初始状态信息。
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　　舰船磁场是水中兵器实施磁性探测的信号
源，在水下布放测量节点可直接获取舰船目标磁

场时间序列数据，据此可以对舰船目标运动参数

进行估计。传统的滤波估计方式，如卡尔曼滤波

以及粒子滤波，对目标的估计效果严重依赖于初

始位置和磁矩等先验信息。而且传统的检测估计

模型对于不同的目标或者同一目标的不同形态，

需要设计者仔细思考如何去提取其特征，模型的

最终识别效果也深受设计者们是否有充足的相关

经验的影响。

卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）建立在认知机的基础之上［１－３］，通过卷积核

的卷积处理来从输入图像中自学习得到目标特

征。ＣＮＮ具有良好的通用性，可以识别多种不同

的模式或目标，并对一定程度的扭曲形变具有良

好的鲁棒性。目前ＣＮＮ已经在图像检测、图像分
割、语音识别等领域应用得十分广泛［４］，本文的

研究工作主要集中在以多通道磁时间序列数据作

为网络输入，利用ＣＮＮ估计磁性舰船目标的运动
参数。

１　建立磁性目标数据库

ＣＮＮ的训练过程需要大量的磁场数据，所以
在研究利用ＣＮＮ估计磁性目标运动参数之前，先
建立磁性运动目标产生的磁场三分量磁传感器的

投影模型，并据此生成不同磁性目标在各种运动

参数条件下的运动数据集。
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１．１　椭球体与磁偶极子阵列混合模型

椭球体与磁偶极子阵列混合模型是舰船磁场

建模中最常使用的等效模型。在建立舰船磁场混

合模型时，如图１所示，舰船可等效为一个均匀椭
球体，并且在椭球体内沿长轴方向等间隔分布着

一定数量的磁偶极子。其中均匀椭球体是用于拟

合舰船的宏观磁场，它的长轴等于船长，短轴等于

船宽，而磁偶极子阵列用于模拟舰船的局部不均

匀磁场。

图１　混合模型
Ｆｉｇ．１　Ｈｙｂｒｉｄｍｏｄｅｌ

假设舰船磁场混合模型由 Ｎ－１个磁偶极子
和１个椭球体模型构成（统称为磁单元）。船长
为Ｌ，船宽为Ｗ，磁偶极子个数为Ｎ－１时，每个磁
偶极子之间的距离为：

ｄ＝ Ｌ
Ｎ－１ （１）

以舰船中心建立坐标系，椭球体在舰船吃水

面中心，磁偶极子均匀分布在吃水面上，第 ｉ个磁
偶极子的坐标为（ｕｉ，ｖｉ，ｗｉ）（ｉ＝１，２，…，Ｎ－１），
则其在测量点Ｐｊ（ｘｊ，ｙｊ，ｚｊ）所产生的磁场

［５］为：
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其中：ｊ＝１，２，…，ｍ表示不同的测量点；Ｍｘｉ，Ｍｙｉ，
Ｍｚｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ－１）分别为第 ｉ个磁偶极子在
ｘ，ｙ，ｚ方向的磁矩；ＭｘＮ，ＭｙＮ，ＭｚＮ为均匀旋转椭球
体的ｘ，ｙ，ｚ方向磁矩；ａｘｉｊ，ａｙｉｊ，ａｚｉｊ，ｂｘｉｊ，ｂｙｉｊ，ｂｚｉｊ，ｃｘｉｊ，
ｃｙｉｊ，ｃｚｉｊ分别为磁偶极子对应的磁场计算系数。
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其中，
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当ｉ＝Ｎ时，对应的均匀椭球体系数的计算公
式为：
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１．２　磁性运动目标的磁场模型

ＣＮＮ的估计确实依赖于样本的完备性，即它
只能对与训练样本近似的目标做出较为准确的估

计，因此采用了大量具有不同磁矩特征、运动特征

和信噪比的样本进行训练以保证样本的完备性。

在磁矩特征完备性方面，选用了随机生成的１０类
不同磁矩强度的目标，每类目标由１０个偶极子和
单个椭球体构成模型，从而保证了模型能够准确

模拟舰船的局部磁矩特征和尺度磁矩特征。

图２为建立的磁性运动目标三分量投影模
型，可推出磁场信号的空间分布特征、时间和频率

等信息［６］，其中 ＯＸＹＺ坐标系是以三分量磁传感
器为原点Ｏ建立的笛卡尔坐标系，Ｘ轴、Ｙ轴和 Ｚ
轴（垂直向下）的指向性与三分量磁传感器对应

的指向性一致。ｏｘｙｚ坐标系是以舰船中心ｏ为原
点建立的笛卡尔坐标系，ｘ轴与舰船目标的航行

·９７·
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方向一致，ｙ轴垂直于舰船航向且指向右舷方向，
ｚ轴垂直向下。航行角 α０为 ｘ轴与 Ｘ轴的夹角，
ａ点为圆心Ｏ点在ｘ轴上的垂点，即圆Ｏ的切点，
Ｒ为圆Ｏ的半径，磁传感器的布放深度为Ｄ。

图２　投影模型
Ｆｉｇ．２　Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

设舰船目标做匀速直线运动，航行速度为 Ｖ，
目标航行至切点ａ时对应零时刻点，磁传感器的
采样频率为ｆｓ，采样点数为Ｎ（零时刻点前后的采
样点数都为 Ｎ／２），则 Ｏ点在 ｏｘｙｚ坐标系中的运
动方程为：

ｘｊ＝ｘ（ｋ）＝－Ｖｋ／ｆｓ
ｙｊ＝ｙ（ｋ）＝±Ｒ

ｚｊ＝
{

Ｄ
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其中：ｋ＝－Ｎ／２，－Ｎ／２＋１，…，Ｎ／２；±Ｒ分别对
应同一航行角、同一圆周半径的上下切点。

将式（３）代入式（２）以及由坐标转换公式
可得：
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其中：ＨＸｊ，ＨＹｊ，ＨＺｊ为三分量的磁场强度；μ０为真空
磁导率；Ｂ为磁感应强度。

考虑实际舰船目标的运动速度、航向变化的特

性以及信噪比的影响，设置仿真参数为：Ｖ～Ｕ（５，
１５）；α０～Ｕ（０，２π）；ＳＮＲ～Ｕ（０，１０）；Ｒ～Ｕ（－５０，
５０）；Ｍｘｉ，Ｍｙｉ，Ｍｚｉ～Ｕ（０，１×１０

６）；Ｄ＝２０ｍ；ｆｓ＝
２０Ｈｚ；Ｎ＝２０４８；ｃｌｓ＝１０；Ｌ＝１２０ｍ；Ｗ＝１０ｍ。
其中：Ｖ为目标的航行速度，单位为 ｍ／ｓ；α０为目
标的航行角；ＳＮＲ为采集信号的信噪比，单位为
ｄＢ；Ｍｘｉ、Ｍｙｉ和Ｍｚｉ分别为磁性目标的第ｉ个磁单元
的ｘ轴、ｙ轴和 ｚ轴磁矩，单位为 Ａ·ｍ２；ｃｌｓ为模
型仿真种类数。考虑到实际环境中会存在噪声干

扰，对原始信号混入信噪比为 ＳＮＲ的高斯白噪声
从而得到混合信号。

图３～４是不同仿真条件下投影模型生成的
三分量磁场信号以及１Ｈｚ低通 ＦＩＲ滤波后的仿
真信号。图中，ＳＮＲ＝５ｄＢ，α０＝π／４，Ｖ＝１０ｍ／ｓ，
Ｒ＝２０ｍ。通过对比不难看出，不同舰船目标在

（ａ）Ｘ轴
（ａ）Ｘａｘｉｓ

（ｂ）Ｙ轴
（ｂ）Ｙａｘｉｓ

（ｃ）Ｚ轴
（ｃ）Ｚａｘｉｓ

图３　第三类目标三分量磁场信号
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｒｅｅａｘｉｓｍａｇｎｅｔｉｃｆｉｅｌｄｓｉｇｎａｌｏｆｃａｔｅｇｏｒｙ３ｇｏａｌｓ
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（ａ）Ｘ轴
（ａ）Ｘａｘｉｓ

（ｂ）Ｙ轴
（ｂ）Ｙａｘｉｓ

（ｃ）Ｚ轴
（ｃ）Ｚａｘｉｓ

图４　不同条件下的目标磁场信号对比
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍａｇｎｅｔｉｃｓｉｇｎａｌｓｕｎｄｅｒ

ｖａｒｉｏｕｓｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

同一航向、速度、正横距离条件下的三分量波形差

异较大，而且存在纹波扰动，加之目标本身磁矩特

性未知，因此很难人为地建立对不同目标的航向、

速度与正横距离进行估计的统计量。卡尔曼滤

波、粒子滤波等算法的跟踪效果十分依赖于目标

运动的初始状态以及目标的磁矩参数［７－８］，而在

实际的应用背景中这些初始条件是未知的。深度

学习方法较传统算法的优越性在于不需任何目标

初始状态信息，只需通过ＣＮＮ对磁性运动目标的
特征数据与运动参数之间的关系进行足够的学

习，就可以训练产生一个从目标特征数据到目标

运动参数的映射关系。

基于磁性运动目标三分量投影模型和参数配

置，仿真生成３种磁性目标特征数据集：
１）生成１０类目标的训练数据集Ｍ＿Ｓｉ＿ｔｒ（每类

目标包含２００组数据，记数据集的大小为１０×２００）；
２）生成与训练目标的磁矩特征一致的验证

数据集Ｍ＿Ｓｉ＿ｖａ（每类目标包含１００组数据，记数
据集的大小为１０×１００）；
３）生成与训练目标磁矩特征不一致的１０类

目标测试数据集 Ｍ＿Ｓｉ＿ｔｓ（每类目标包含１００组
数据，记数据集的大小为１０×１００）。

每组仿真信号的大小都为４×２０４８的矩阵，４
代表Ｘ分量、Ｙ分量、Ｚ分量和三轴合成量Ｃ，２０４８
代表时间序列长度为２０４８点。估计的运动参数是
磁性运动目标的正横距离和运动速度，所以训练标

签分别设为式（５）中的仿真参数Ｒ与Ｖ。考虑到水
中兵器的应用背景，当舰船已经通过传感器时所估

计的运动参数意义不大，应在舰船距传感器最近时

（即正横方向）就完成运动参数估计，所以选取前

１０２４个点进行运动参数估计。

２　网络结构设计

２．１　ＭＣＣＮＮ设计

与图像分类检测的输入为二维的像素点不

同，水下磁信号测量过程能够获取的只有 ＸＹＺ三
轴时域序列，此处将ＸＹＺ三轴信号序列以及信号
的模Ｃ的序列组成一个４×１０２４的矩阵作为网络
的输入。图 ５是设计的多通道卷积神经网络
（ＭｕｌｔｉＣｈａｎｎｅｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＭＣ
ＣＮＮ）的结构示意图。

目标运动速度和正横距离特征属于浅层特

征，深度过高反而会影响网络的泛化能力，所以设

计的ＭＣＣＮＮ由２个卷积层、２个池化层以及２
个全连接层组成，其中卷积层 Ｃ１和卷积层 Ｃ２的
卷积核的大小为［１，１１］，卷积步长设为［１，５］，池
化层Ｓ１和池化层 Ｓ２采用 ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ的池化方
式，池化核的大小为［１，７］，池化步长设为［１，３］。
卷积层Ｃ１的特征图数量为３２，大小为４×３４２；池

·１８·
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图５　ＭＣＣＮＮ结构
Ｆｉｇ．５　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＭＣＣＮＮ

化层Ｓ１的特征图数量为３２，大小为４×１１２；卷积
层Ｃ２的特征图数量为６４，大小为４×３８；池化层
Ｓ２的特征图数量为６４，大小为４×１１；全连接层
Ｆ１是池化层Ｓ２的排列展开；全连接层Ｆ２的点数
为１０２４，与全连接层Ｆ１采用全连接的方式连接；
由于网络是对磁性运动目标的运动参数进行估

计，所以输出层ＯＵＴＰＵＴ的大小为１，其与全连接
层Ｆ２之间以全连接的方式连接。

参数估计是一个典型的回归问题，所以设置

误差准则为最小均方误差（ＭｉｎｉｍｕｍＭｅａｎＳｑｕａｒｅ
Ｅｒｒｏｒ，ＭＭＳＥ）准则，批处理Ｂａｔｃｈ的大小设为５０。
激活函数是ＣＮＮ输入输出从线性关系到非线性
关系的重要保证，目前流行的激活函数主要有

Ｓｉｇｍｏｉｄ、ｔａｎｈ、ＲｅＬＵ等方式。误差传递采取Ａｄａｍ
算法，与传统的随机梯度下降算法（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）保持单一学习率更新所有
权重的方式不同，Ａｄａｍ算法通过计算梯度的一
阶矩估计和二阶矩估计为不同参数设定独立设计

自适应学习率［９］，适应于解决包含高噪声的非稳

态目标估计问题。

２．２　实验结果及分析

实验硬件平台为：ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５－５２００ＣＰＵ＠
２．２０ＧＨｚ，８ＧＢＲＡＭ，ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅ９４０Ｍ；实
验软件平台为：Ｗｉｎｄｏｗｓ７，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＧＰＵ１．４０。

在１．２节中，利用磁性运动目标磁场模型生
成了３种磁性目标特征数据集，其中 Ｍ＿Ｓｉ＿ｔｒ集
主要用于 ＭＣＣＮＮ的训练，Ｍ＿Ｓｉ＿ｖａ集用于检验
训练的网络对与训练目标的磁矩特征一致的目标

的运动参数的估计能力，Ｍ＿Ｓｉ＿ｔｓ集用于检验训练
的网络对与训练目标的磁矩特征不一致的目标的

运动参数的估计能力。

图６（ａ）～（ｃ）分别是４种激活函数与学习方
式的组合在Ｍ＿Ｓｉ＿ｔｒ集、Ｍ＿Ｓｉ＿ｖａ集和 Ｍ＿Ｓｉ＿ｔｓ集
上正横距离的估计误差曲线。图７（ａ）～（ｃ）分别
是４种激活函数与学习方式的组合在 Ｍ＿Ｓｉ＿ｔｒ

集、Ｍ＿Ｓｉ＿ｖａ集和Ｍ＿Ｓｉ＿ｔｓ集上目标运动速度的估
计误差曲线。可以看出，Ａｄａｍ学习方式在３种数
据集上的估计效果和收敛速度都要优于 ＳＧＤ学
习方式，这是因为ＳＧＤ的估计效果依赖于网络训
练的初始值以及其学习策略的调整方式容易陷入

极小值点。

为了更加直观地比较不同激活函数与学习方

式的优劣，迭代１００１～２０００次的正横距离与运动
速度估计误差分别见表１、表２，表中加粗数值表
示４类组合方式估计的最优结果。通过对比不同
组合方式的估计效果，可以看出在 Ａｄａｍ学习方
式下，ｔａｎｈ激活函数的效果要优于 ＲｅＬＵ函数，

（ａ）Ｍ＿Ｓｉ＿ｔｒ

（ｂ）Ｍ＿Ｓｉ＿ｖａ
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（ｃ）Ｍ＿Ｓｉ＿ｔｓ

图６　正横距离估计误差曲线
Ｆｉｇ．６　Ｅｓｔｉｍａｔｅｄｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｏｆｄｉｓｔａｎｃｅａｂｅａｍ

而在ＳＧＤ的学习方式下，ＲｅＬＵ激活函数的效果
略优于 ｔａｎｈ函数。下面结合 ｔａｎｈ函数和 ＲｅＬＵ
函数的数学公式予以解释。

ｔａｎｈ（ｘ）＝ｅ
ｘ－ｅ－ｘ

ｅｘ＋ｅ－ｘ
（５）

ＲｅＬＵ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ） （６）
ｔａｎｈ函数是一种典型的饱和激活函数，反向

（ａ）Ｍ＿Ｓｉ＿ｔｒ

（ｂ）Ｍ＿Ｓｉ＿ｖａ

（ｃ）Ｍ＿Ｓｉ＿ｔｓ

图７　速度估计误差曲线
Ｆｉｇ．７　Ｅｓｔｉｍａｔｅｄｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｏｆｖｅｌｏｃｉｔｙ

传播的更新需要逐层与激活函数的导数相乘，在

输入很大或者很小时随着层数的增加会产生梯度

消失问题［１０］，而ＲｅＬＵ激活函数在ｘ＞０时的导数
为１，这样就可以避免在输入较大的时候梯度消
失的问题。从数据集的角度来考虑，输入信号波

形都是在０值上下波动，而使用 ＲｅＬＵ激活函数
时会丢失数据负值特征，所以当以ＳＧＤ方式进行
误差反馈时，ＲｅＬＵ激活函数只是略优于 ｔａｎｈ函
数。与ＳＧＤ方式不同，Ａｄａｍ方式通过计算梯度
的一阶矩估计和二阶矩估计为不同参数设定独立

设计自适应学习率，在接近收敛时梯度变得更加

稀疏［９］，可以有效避免梯度消失和ＳＧＤ学习方式
的随机扰动问题，而ｔａｎｈ函数具有不丢失负值的
优势，所以Ａｄａｍ＋ｔａｎｈ组合方式的估计性能要优
于其他的组合方式。在后文的参数估计过程中皆

采用Ａｄａｍ＋ｔａｎｈ的组合方式。
从表１和表２中可以看出，ＭＣＣＮＮ在Ｍ＿Ｓｉ＿

ｔｒ集、Ｍ＿Ｓｉ＿ｖａ集和Ｍ＿Ｓｉ＿ｔｓ集对正横距离的估计
的最优结果分别为０７０４ｍ、３４１３ｍ和４５０２ｍ，
对运动速度估计的最优结果分别为０２５６ｍ／ｓ、
０７２７ｍ／ｓ、０８２６ｍ／ｓ。这说明当网络在训练集训
练完成后，仅利用目标磁场信息对非训练目标的正

表１　正横距离估计误差
Ｔａｂ．１　Ｅｓｔｉｍａｔｅｄｅｒｒｏｒｓｏｆｄｉｓｔａｎｃｅａｂｅａｍ

单位：ｍ

训练方式 Ｍ＿Ｓｉ＿ｔｒ Ｍ＿Ｓｉ＿ｖａ Ｍ＿Ｓｉ＿ｔｓ

Ａｄａｍ＋ＲｅＬＵ １．４６５ ３．５１９ ４．７９３

Ａｄａｍ＋ｔａｎｈ ０．７０４ ３．４１３ ４．５０２

ＳＧＤ＋ＲｅＬＵ ４．０５１ ４．５００ ５．４７１

ＳＧＤ＋ｔａｎｈ ５．０１８ ５．４１８ ５．８２０

·３８·
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表２　速度估计误差
Ｔａｂ．２　Ｅｓｔｉｍａｔｅｄｅｒｒｏｒｓｏｆｖｅｌｏｃｉｔｙ

单位：ｍ／ｓ

训练方式 Ｍ＿Ｓｉ＿ｔｒ Ｍ＿Ｓｉ＿ｖａ Ｍ＿Ｓｉ＿ｔｓ

Ａｄａｍ＋ＲｅＬＵ ０．３５３ ０．７４２ ０．８９０

Ａｄａｍ＋ｔａｎｈ ０．２５６ ０．７２７ ０．８２６

ＳＧＤ＋ＲｅＬＵ ０．９７６ １．０９１ １．１７８

ＳＧＤ＋ｔａｎｈ ０．９７８ １．０５１ １．１１０

横距离估计的误差可控制在５ｍ以内，对目标运
动速度估计的误差可控制１ｍ／ｓ以内，其估计效
果完全能够满足水下预置武器的指标要求。

为进一步说明算法的性能，利用海试数据对

ＭＣＣＮＮ算法有效性进行测试。表３分别是对 Ａ
型船、Ｂ型船以及 Ｃ型船的速度和正横距离的估
计结果，其速度估计误差小于１ｍ／ｓ，正横距离估
计误差小于３ｍ。可以看出，磁性目标运动参数
的估计效果完全能够满足水下预置武器的指标

要求。

表３　实测信号估计结果
Ｔａｂ．３　Ｅｓｔｉｍａｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｅａｓｕｒｅｄｓｉｇｎａｌ

项目
速度估计／（ｍ／ｓ） 正横距离估计／ｍ

估计 参考 误差 估计 参考 误差

Ａ型 ４．８７ ５．２０ ０．３３ －４５．１１ －４８ ２．７９

Ｂ型 ６．５１ ６．１５ ０．３９ １２．５４ １１ １．５４

Ｃ型 ３．８７ ３．２２ ０．６５ １９．７３ ２２ ２．２７

３　结论

本文在椭球体与磁偶极子阵列混合模型的基

础上，建立了磁性运动目标三分量投影模型，并据

此生成了磁性舰船运动目标在运动速度、航向、信

噪比等参数变化情况下的１０类目标的训练数据
集、验证数据集以及测试数据集。基于磁信号测

量的特性提出了 ＭＣＣＮＮ，并比较和分析了不同
的学习方式和激活函数对网络性能的影响。结果

表明，Ａｄａｍ＋ｔａｎｈ的组合方式的估计性能要优于
其他的组合方式，而且磁性目标运动参数的估计

效果完全能够满足水下预置武器的指标要求。

ＭＣＣＮＮ主要分为训练和测试过程，训练是
一个对运算量要求很高的过程，一般都采用 ＧＰＵ

加速，而测试过程是一个只涉及乘法和加法的前

向运算过程。在实际的应用过程中，训练环节都

是事先在计算机上训练完成，然后将训练好的参

数植于单片机中。当系统检测到目标时，结合网

络结构和网络参数就可以对目标特征进行估计，

其相较于卡尔曼滤波、粒子滤波等估计算法的优

越性在于运算复杂度低以及不需要目标初始状态

信息，因此ＭＣＣＮＮ估计算法具有良好的工程应
用性。
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