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融合多模态对比学习的仿嘀嗒声水声
仿生通信信号识别方法

杨硕硕，  王 彬，  郑 娄，  孟钰婷
（信息工程大学，河南 郑州 450001）

摘要：为提升复杂水声环境中短样本仿嘀嗒声仿生通信信号识别性能，提出一种融合多模态对

比学习（MCL）的识别方法。首先，通过引入时频与融合特征模态，直接从信号细微结构中提取

判别性特征，降低了对长序列统计稳定性的依赖。其次，利用对比学习机制拉近同类样本、推远

异类样本，迫使模型聚焦于对多径干扰不敏感的鲁棒性特征。最后，文本模态的引入为特征学

习提供了语义约束，引导模型关注类别本质属性。仿真与湖试实验结果表明，该方法在短样本

及水声多径信道条件下的识别性能显著优于现有基于时延差统计与统计—卷积神经网络算法。

其中，湖试实验在0.7 s短样本条件下的识别准确率达到88.70%。
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Recognition of Hydroacoustic Biomimetic Camouflage Click Communication 

Train Using Fused Multimodal Contrastive Learning

YANG Shuoshuo,  WANG Bin,  ZHENG Lou,  MENG Yuting
(Information Engineering University,  Zhengzhou 450001,  China)

Abstract: To enhance the recognition performance of short-sample click-like bionic hydroacoustic 
communication signals in complex underwater environments, a recognition method based on fused mul⁃
timodal contrastive learning is proposed. Firstly, by incorporating time-frequency and fused feature mo⁃
dalities, discriminative features are directly extracted from fine-grained signal structures, reducing reli⁃
ance on long-sequence statistical stability. Secondly, the samples of the same class are pulled together 
and those of different classes are pushed apart to the model to focus on robust features that are insensi⁃
tive to multipath interference using the contrestive learning mechanism. Finally, the introduction of a 
text modality provides semantic constraints for feature learning, guiding the model to capture category-

related essential attributes. Simulation and lake trial results demonstrate that the proposed method sig⁃
nificantly outperforms existing algorithms based on time-delay statistics and statistical-convolutional 
neural networks under short-sample and multipath hydroacoustic channel conditions. Specifically, the 
lake trial achieves a recognition accuracy of 88.70% with a short sample length of 0.7 s.
Key  words: hydroacoustic biomimetic communication;  signal recognition;  feature fusion;  multi⁃
modal learning;  contrastive learning

水声仿生通信是一种新兴的水下隐蔽通信方

式，其中仿嘀嗒声仿生通信信号（Biomimetic Cam⁃
ouflage Click Communication Train, BCCCT）主要模

拟鲸目动物典型声学特征，并直接使用原始或者

模拟的鲸目动物真实嘀嗒声信号（Real Click 
Train, RCT）作为通信载体，将信息调制在相邻嘀嗒
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声信号的时延差间隔中，在隐蔽通信中具有重要

应用价值[1-3]。水声仿生通信信号识别问题是指在

复杂的海洋环境中有效区分仿生通信信号与自然

生物声学信号问题，在软件无线电水声通信调制

调解器设计和海洋哺乳生物目标跟踪等领域具有

重要意义。本文主要研究在短样本和复杂水声环

境下如何区分仿嘀嗒声通信信号与鲸类嘀嗒声的

问题。本文所述复杂水声环境，主要是指对仿嘀

嗒声通信信号识别构成严峻挑战的复杂水声多径

信道，其引起的码间干扰会严重破坏信号的统计

特征，且环境噪声会掩盖信号的细微特征。

目前，仿嘀嗒声水声仿生通信信号的识别研究

尚处于起步阶段，识别方法主要可分为两类。第 1
类是时延差统计方法（Time Delay Statistics, TDS），

首先对单个嘀嗒声进行定位并计算相邻嘀嗒声的

时延差间隔，进而根据时延差间隔是否出现等间隔

阶梯分布的统计特征，判断信号是否为BCCCT[4-5]。
第 2 类为统计—卷积神经网络方法（Statistics and 
Convolutional Neural Network, S-CNN），在统计相邻

嘀嗒声时延差间隔之后，将其转化为时延差概率

密度图并输入卷积神经网络（Convolutional Neural 
Network, CNN）进行分类[6]。现有的两类方法都是

以时延差统计特征为基础，将等间隔阶梯分布或

者等间隔多峰分布特征作为 BCCCT 的判别依据。

然而，实际海洋环境中RCT属于短突发信号，持续

时间通常短于 1 s，为维持高隐蔽性，BCCCT的长度

也相应较短，导致难以获取稳定的统计特征。此

外，水声多径信道也会破坏上述统计特征。尽管文

献[6]提出基于自相关的去多径方法，但其效果依赖

阈值选取，难以适应复杂多变的水声信道。因此，

在复杂水声多径信道环境下对短突发的BCCCT的

准确识别成为亟待解决的实际问题。

针对上述问题，本文借鉴对比学习思想[7]，提出

了一种融合多模态对比学习（Multimodal Contras⁃
tive Learning, MCL）的仿嘀嗒声通信信号识别方法。

本文建立了融合时频模态、融合特征模态、文本模

态的多模态对比学习框架。在训练阶段，对目标样

本分别从上述 3个模态提取嵌入向量，并通过对比

学习方法优化模型参数；在识别阶段，使用描述类

别的自然语言替代传统标签，将所有描述性文本经

字节对编码后输入文本模态编码器，获得文本模态

的嵌入向量，待识别样本的时频图输入时频编码器

后获得时频模态的嵌入向量；最后通过计算时频模

态嵌入向量与所有候选文本模态嵌入向量的余弦

相似度，将相似度最高的类别作为识别结果。

该方法的设计旨在直接应对短样本与复杂多

径信道带来的挑战。首先，通过引入时频模态和

融合特征模态，模型能够直接学习信号在时频域

上的细微结构差异与多种声学特征的联合分布，

而非依赖在短样本中难以稳定建立、且在多径信

道下极易被破坏的宏观时延差统计特征，从而从

根本上提升了特征的鲁棒性。其次，对比学习机

制通过拉近同类样本、推远异类样本的方式，在嵌

入空间中强制模型学习到了对多径干扰不敏感

的、更具判别性的本质特征表示。最后，文本模态

的引入为特征学习提供了语义监督，可向模型注

入先验知识，进一步引导特征学习过程，稳定识别

性能。仿真和湖试实验验证了所提方法在短样本

和复杂水声多径信道条件下，相比基线方法具有

更高的识别准确率和鲁棒性。

1　问题模型

1.1　信号特点

1.1.1　RCT特点

RCT是鲸目动物导航及目标定位时发出的声

音，具有脉冲窄、带宽大、指向性强等特点，并且嘀

嗒声信号常出现在哨声信号间隙，或与哨声同时

出现，不掺杂有哨声的纯净的嘀嗒声持续时间较

短，最长为几秒左右，大多在 1 s以内，属于短突发

信号[8]。图 1是来自沃特金斯海洋哺乳动物声音数

据库[9-10]的虎鲸叫声信号的 RCT 时频图。其中：红

框内的为较纯净的嘀嗒声信号；红框两侧为哨声

信号。

图1　RCT时频图
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1.1.2　BCCCT特点

典型的 BCCCT采用时延差编码，如图 2所示，

这种信号使用从真实鲸目动物叫声中截取的单个

嘀嗒声信号 Click_i 作为信号码元，将信息调制到

相邻嘀嗒信号的时间间隔di中
[11-12]。

设 dbase 表示基础编码时间，Δd 表示单位编码

时间，每个时延差包含 n 比特信息，则第 i 个和第

( )i + 1 个嘀嗒声之间的时延差di可表示为

di = dbase + kiΔd, ki = 0,1,⋯,2n - 1 （1）
当采用特定方法定位单个嘀嗒声脉冲信号，

并计算相邻嘀嗒声信号的时延差间隔概率密度分

布图时，BCCCT 会出现等间隔多峰统计特征，而

RCT则呈现出随机均匀分布，不具备等间隔多峰特

性，该差异是现有识别方法的主要依据。

1.2　问题模型

假设待分类的接收信号为

sr (k ) = s t (k ) ⊗ h (k ) + n (k ) （2）
式中：s t (k ) 为RCT或BCCCT；h (k ) 表示水声信道冲

激响应；n (k ) 表示加性高斯白噪声。

当前主流的仿嘀嗒声通信信号识别方法都是

以相邻嘀嗒声时延差间隔统计特征作为基础。以

文献[6]方法为例，其采用基于双滑动窗口的嘀嗒

声信号提取方法定位嘀嗒声信号位置，之后统计

所有相邻嘀嗒声时延差间隔{Ti}
NT

i = 1,并采用高斯核

概率密度函数表征Ti的分布规律，计算公式为

P ( t ) = 1
2π NT h

∑
i = 1

NT exp é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú- 1

2 ( )t - Ti

h

2
（3）

式中：NT为Ti的总个数；h为带宽。h计算公式为

h = 0.15σ NT
5 （4）

式中，σ表示Ti的标准差。

为分析现有方法局限性，设置BCCCT参数dbase=
30 ms、Δd=10 ms、n=3 bit，由于时延差间隔统计特

征是现有 TDS 与 S-CNN 识别方法的核心依据，使

用文献[6]中的方法分别对样本长度为 1、4、7、10 s
的 BCCCT 提取时延差间隔统计特征。仿真信道

h (k ) 分别设为单位冲激响应信道和水声多径信

道，水声多径信道的信道系统函数如式（5）所示：
H ( z ) = 1 + 0.502 3z-9 547 + 0.440 3z-14 719 +

0.351 4z-28 647 + 0.109z-58 302 （5）
实验结果如图3所示。

图 3 中红色线代表的单位冲激响应信道下的

时延差间隔统计特征，当样本长度为 1 s时，未呈现

等间隔多峰特征；当样本长度达到 4 s及以上时，则

Click_1    Click_2 Click_3 Click_i…,Click_i-1

d1 d2 di-1

图2　时延差编码原理

（a） 样本长度为1 s（蓝线与绿线重合）

（b） 样本长度为4 s

（c） 样本长度为7 s

（d） 样本长度为10 s
图3　BCCCT时延差概率密度图
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呈现明显的等间隔多峰统计特征。绿色线为水声

多径信道下的时延差间隔统计特征，不同样本长

度下等间隔多峰特征均被多径信道破坏。蓝色线

为采用文献[6]中的去多径方法处理后的多径信号

的时延差间隔统计特征，在样本长度达到 10 s后才

恢复等间隔多峰特征。从上述实验结果可以看

出，当样本长度较短，如小于 1 s时，时延差间隔统

计特征难以有效提取，并且水声多径信道也会破

坏时延差分布的等间隔多峰统计特征。

综上所述，基于时延差间隔统计特征的识别方

法在短样本和水声多径信道条件下难以取得稳定

的识别效果。虽然RCT及BCCCT在宏观上均表现

为能量集中的宽带脉冲，在时域波形和粗粒度频谱

上具有很高的相似性，但其细微的时频结构差异蕴

含了关键的区分信息。这些细微差异对水声多径

信道的敏感度远低于时延差统计特征，且对样本长

度没有很高的要求。因此，本文选取时频模态作为

目标样本的主要表示模态，以直接捕捉上述细微差

异；并添加由7类对样本长度依赖较低的时域、频域

及倒谱域特征组成的融合特征模态作为补充，从更

多维度捕捉两类信号之间的细微差异。同时，采用

文本模态取代传统的类别标签，以提升识别方法的

灵活性和可扩展性。为综合运用 3个模态信息，采

用对比学习方法两两计算交叉熵损失以优化模型

参数。基于上述思路，本文提出融合多模态对比学

习的仿嘀嗒声通信信号识别方法。

2　方法基本原理

本文采用融合多模态对比学习框架，旨在从

根本上解决基于时延差统计特征的方法在短样本

与复杂水声多径信道下面临的瓶颈。其核心原理

在于该方法摒弃了对相邻嘀嗒声之间时序结构的

依赖，转而挖掘并强化信号固有的、对信道扰动不

敏感的本质特征。具体而言，首先，通过引入时频

模态和高维融合特征模态，模型能够直接从少量

信号的细微结构中学习判别性信息，这些特征不

依赖于长信号的统计稳定性，因而天然适用于短

样本条件；其次，对比学习机制通过拉近同类样

本、推远异类样本在嵌入空间中的距离，迫使编码

器忽略由多径效应引起的信号畸变，并聚焦于由

信号本身决定的鲁棒性特征；最后，文本模态的引

入为特征学习提供了强语义约束，进一步引导模

型关注与类别相关的本质属性。

融合多模态对比学习的仿嘀嗒声通信信号识

别方法训练和识别框架如图 4 和图 5 所示。训练

阶段联合使用时频、融合特征、文本等 3个模态，通

过对比学习方法优化编码器参数；识别阶段采用

时频和文本两个模态，计算待识别信号时频嵌入

向量与候选文本嵌入向量的余弦相似度，并将最

大值对应的类别作为识别结果。

2.1　时频模态

时频模态首先计算音频信号短时傅里叶变换

（Short-Time Fourier Transform, STFT），即：

STFT (τ,ω ) = ∑
k = -∞

∞
sr (k )w (k - τ )e-jωk （6）

式中，w (⋅)表示窗函数。随后根据STFT计算对数时

频谱图：

Nspec = 10lg | STFT (τ,ω ) |2 （7）
将时频图输入时频编码，器获得时频嵌入向

量。时频编码器以 ResNet-50为基础，并将其全局

平均池化层替换为注意力池化层[13]。
2.2　融合特征模态

融合特征模态首先对信号进行融合特征提取

预处理。对 sr (k ) 进行分帧处理：

si
r (k ) = sr (k + Kshift × (i - 1) ) （8）

式中：si
r (k ) 为第 i 帧子信号；Kshift 为帧移步长；i =

1,⋯,Nf；Nf 为总分帧数；k = 0,⋯,Kwin - 1；Kwin 为
帧长。

对每帧子信号分别提取以下7类特征。

1）过零率（Zero Crossing Rate, ZCR）表征频率

信息，反映信号波形单位时间过零次数[14]：

RZC
i = 0.5｛ ｝|| sgn[ ]si

r (k ) - sgn[ ]si
r (k - 1) （9）

图4　所提方法训练框架

图5　所提方法识别框架
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式中，sgn [⋅]表示取符号运算。

2）频谱质心（Spectral Centroid, SC）表示频率对

信号频谱的加权平均值，反映了信号在频域上能

量分布的中心位置[15]：

CS
i = ∑

k = 0

K/2 - 1
k ⋅ | Xi |(k ) ∑

k = 0

K/2 - 1
| Xi |(k ) （10）

式中：Xi (k ) 为第 i帧子信号的频谱；K为FFT点数。

3）频谱延展度（Spectral Spread, SS）衡量频谱

能量围绕质心的分散程度[16]：

SS
i = ( )∑

k = 0

K/2 - 1 (k - CS
i )2| Xi |(k ) ∑

k = 0

K/2 - 1
| Xi |(k ) （11）

4）谐波比（Harmonic Ratio, HR）和基频（Funda⁃
mental Frequency, FF）反映信号谐波特性，RCT 实

际鲸目动物嘀嗒声信号往往掺杂有一定的哨声信

号，相比BCCCT更容易提取到谐波比和基频特征，

计算公式分别为[16-17]：
RH

i = max
Kmin ≤ k ≤ Kmax

{ }Γi (k ) （12）
F F

i = fsampling
argmax

Kmin ≤ k ≤ Kmax
{ }Γi (k ) （13）

5）谱熵（Spectral Entropy, SE）衡量信号在频域

内的能量分布的不确定性或复杂度[17]：
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ES
i = -∑

b = 0

H - 1
pb log2 pb ;

pb = Eb ∑
b = 0

K/2 - 1
Eb .

（14）

式中,Eb表示第( )b + 1 个子带能量。

6）频谱滚降点（Spectral Rolloff, SR）标识了信

号中主要能量分布的频率范围与能量开始快速衰

减的频率点之间的界限，能够反映信号的能量分

布特性[18]：

argmin
r ∈ { }0,1,⋯,K/2 - 1

∑
k = 0

r

|| Xi( )k ≥ C· ∑
k = 0

K/2 - 1
|| Xi( )k （15）

式中，C为指定比例，一般取值范围为 0.85~0.9。满

足式（15）的 r值所对应的频率值即为频谱滚降点。

7）梅尔频率倒谱系数（Mel Frequency Cepstral 
Coefficients, MFCC）特征计算公式为[16]

MFCCi (r) =∑
j = 1

M ì
í
î

ïï
ïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
cos( )π ( )j - 5 r

M × ln é

ë
êêêê

ù

û
úúúú∑

k = 0

K/2 - 1
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（16）
式中：r = 1,2,⋯,R（R为阶数）；Hj (k ) 为第 j个Mel三
角滤波器的频率响应；M 为 Mel 三角滤波器的总

数。Mel三角滤波器由一组三角滤波器叠加而成，

模拟了人耳对高频声音不敏感的非线性特征，结

构如图6所示[19]。

得到上述 7 类特征后，为了使网络在训练过

程中能同时学习不同维度的特征信息，从而更好

地理解和识别特征图像中的复杂模式，本文采用

早融合的方式构建融合特征图像[20-21]。将从所有

子信号中提取的 7 类特征按照时间顺序拼接为如

图 7所示的融合特征图像，括号中的数字表示特征

维度。

将融合特征图像输入融合特征编码器，获得

融合特征嵌入向量。本文采用添加了并行卷积注

意力模块的ResNet网络[22]作为融合特征编码器。

2.3　文本模态

本文采用含有类别信息的描述性文本作为文

本模态的输入，基本格式如下：“The sound belongs 
to {BCCCT/RCT}”。对描述性文本进行字节对编码

后，输入文本编码器获得文本模态嵌入向量。文

本编码器采用基于Transformer架构的模型[13]，其核

心包含 12层编码器层、8个注意力头以及 512维的

隐藏层。

2.4　对比学习

获得 3个编码模态的嵌入向量后，采用对比学

习方法，利用 3个模态的信息共同优化编码器。优

化目标是增大同一样本不同模态嵌入向量间的相

似性，减小不同样本嵌入向量间的相似性，具体实

现如算法1所示。

算法1 MCL算法

输入：一个训练批次中的融合特征模态、时频模态、文

本模态嵌入向量，分别表示为F (Sb × 1 024)、S (Sb × 1 024)、
T (Sb × 1 024)，其中括号内为维度，Sb表示批大小。

1. 对所有嵌入向量进行归一化，如 F̂ ( i,:) = F ( i,:) /
 F ( i,:) 2，获得 F̂ (Sb × 1 024)、Ŝ (Sb × 1 024)、T̂ (Sb × 1 024)；

图6　Mel滤波器

SR(1)SE(1)FF(1)HR(1)MFCC(36)SS(1)SC(1)ZCR(1)

SR(1)SE(1)FF(1)HR(1)MFCC(36)SS(1)SC(1)ZCR(1)

SR(1)SE(1)FF(1)HR(1)MFCC(36)SS(1)SC(1)ZCR(1)

SR(1)SE(1)FF(1)HR(1)MFCC(36)SS(1)SC(1)ZCR(1)

80：

81：

2：

1：

…

图7　融合特征图像结构图
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2. 在 3 个模态之间两两计算相似度矩阵，如 I Sim
FS = F̂ ×

Ŝ T × FS，其中FS(1)为可学习的放缩系数，获得 I Sim
FS (Sb × Sb )、

I Sim
FT (Sb × Sb )、I Sim

ST (Sb × Sb )、I Sim
FS (Sb × Sb )、I Sim

TF (Sb × Sb )、I Sim
TS

(Sb × Sb )共6个相似度矩阵；

3. 根据相似度矩阵计算多模态交叉熵损失 L = ( LFS +
LFT + LST + LSF + LTF + LTS )/6，其中

LFS = ( )-I Sim
FS ( i,i ) + ln∑

j = 1

bs exp ( )I Sim
FS ( i,j ) ；

4. 根据交叉熵损失优化模型参数。

3　仿真与湖试实验

为全面评估所提方法在短样本和复杂水声多

径信道条件下的性能，本文以 TDS 和 S-CNN 方法

为基线，设计并开展仿真与湖试实验，综合论证所

提方法在短样本和水声多径信道条件下识别性能

的有效性和稳健性。MCL算法基于PyTorch1.13框

架 与 Python3.8 环 境 实 现 。 模 型 训 练 在 一 张

NVIDIA Quadro RTX P5000显卡上进行，批大小设

置为 16，训练共计 50 轮次。优化器选用 Adam，其

初始学习率为 1 × 10-5，一阶和二阶矩估计指数衰

减率分别设置为 0.9和 0.999，权重衰减系数设置为

1 × 10-5。
3.1　数据集构建

本文采用的RCT源自沃特金斯海洋哺乳动物

声音数据库[9]。为模拟实际海洋信道环境，基于

Bellhop声场传播模型构建包含浅海与深海两类典

型场景的10种水声信道，仿真信道参数见表1。

其声速剖面分布如图 8 所示。各信道的冲激

响应均为具有不同幅度与时延的多径结构，具体

响应可通过 Bellhop 工具及表 1 所列参数计算得

到。其中：h1~h6用于构造增强训练集；h7~h10用于

测试。

在实验中所用训练集组成如表2所示，其中信噪

比表示信号与添加的高斯白噪声的功率之比，当信

噪比为“∞”时表示不添加噪声，增加信道h0，其信道

系统函数为单位冲激函数，表示无多径的信道。通

过对原始嘀嗒声数据集进行信道增强[23]，生成包含约

10 h音频的训练数据集，较原始数据量提升 56倍。

信号采样率统一设为48 kHz，样本长度设为0.7 s。

3.2　仿真实验

为验证所提方法在短样本和复杂水声多径信

道条件下的有效性和稳健性，本文分别在 h7、h8、h9、
h10信道条件下构造测试数据集（h7和h10为深海信道，

h8和h9为浅海信道），信号样本长度固定为0.7 s，信噪

比范围为-15~30 dB。不同信道条件下的识别准确

率如图 9~图 12所示。相较对比方法，基于MCL的

本文方法在浅海和深海信道条件下识别准确率明

显提升，说明该方法在短样本长度和复杂水声多径

信道条件下具有更强的有效性和稳健性。

表1　仿真信道参数 单位：km
信道

h1
h2
h3
h4
h5
h6
h7
h8
h9
h10

水深

2
2
2

0.2
0.2
0.2
2

0.2
0.2
2

声源深度

0.20
0.50
0.50
0.07
0.07
0.07
1.20
0.10
0.10
1.20

接收机深度

0.50
0.50
0.70
0.15
0.07
0.07
1.20
0.10
0.10
0.50

水平距离

10
8
9
2
2
4

10
2

10
2

图8　声速剖面图

表2　训练集组成

信号

BCCCT

RCT

编码位数/bit
1,2,3,4,5,6

1,2,3,4,5,6

信噪比/dB
-10, -5, 0, 5, 10,

15, 20, 25
-10, -5, 0, 5, 10,

15, 20, 25, ∞

信道

h0, h1, h2, h3,
h4, h5, h6

h0, h1, h2, h3,
h4, h5, h6

总时长/s
19 152

17 512

图9　信道h7条件下的识别准确率
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为验证 MCL 框架中各组件的有效性，设计消

融实验。以完整的 MCL 模型（记为 M0）作为基准，

通过系统性地移除特定模态，构建了两个对比模

型。M1模型移除融合特征模态，仅使用时频与文

本模态；M2模型移除时频模态，仅使用融合特征与

文本模态。两对比模型均在与 M0 相同的训练集

上，采用完全一致的超参数进行训练，以确保性能

差异仅源于模型结构的变化。测试在仿真信道

h7~h10、信噪比-15~30 dB 下进行，识别准确率取平

均值，结果如表 3。由表 3 可知，完整模型 M0取得

最优性能，表明 3模态协同工作的有效性。模型M1
的识别准确率较 M0下降 2.42 个百分点，表明融合

特征模态提供了有价值的补充信息，能够进一步

提升模型性能。模型 M2的性能下降明显，准确率

较M0降低 40.60个百分点，充分证明时频模态是模

型中最关键的特征表示来源，其提供的时频结构

信息对区分 BCCCT 和 RCT 具有决定性作用。综

上，消融实验结果表明，时频模态在识别任务中贡

献最大，是模型性能的主要支撑；融合特征模态作

为有效的补充，能进一步提升识别精度；而多模态

特征的融合策略对于实现高性能识别至关重要。

3.3　湖试实验

3.3.1　实验条件

为了验证本文所提方法在实际环境中的有效

性，在丹江口水库开展湖试实验，如图 13所示。实

验区域声速剖面图如图14所示。

实验发送信号包含BCCCT和RCT。BCCCT的

码元为从沃特金斯海洋哺乳动物声音数据库[9]中

截取并处理后的真实海豚嘀嗒声脉冲。信息调制

方式采用时延差编码，基础编码时间设置为 1 ms，
编码位数 1~5 bit，单位编码时间为 15、55、95 ms。
实验共发送了总时长为 435 s的BCCCT信号，包含

了不同编码参数的信号序列，以充分测试识别性

能。RCT同样源自沃特金斯数据库，选取了多种鲸

目动物在自然状态下发出的较纯净的嘀嗒声，总

图14　实验水域声速剖面图

（a） 声源与接收水听器位置 （b） 实验场景示意图

图13　丹江口水库实验场景

图10　信道h8条件下的识别准确率

图11　信道h9条件下的识别准确率

表3　消融实验结果

模型名称

M0
M1
M2

模型配置

时频+融合特征+文本（完整模型）

时频+文本（移除融合特征模态）

融合特征+文本（移除时频模态）

平均准确率/%
97.40
94.98
56.80

图12　信道h10条件下的识别准确率
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时长约为140 s。
3.3.2　实验结果分析

接收信号时频图示例如图 15所示。接收信号

多径效应不明显，在5 kHz以下存在低频干扰噪声。

该湖试场景主要用于验证方法在短样本和实

际背景噪声下的性能，而方法的多径鲁棒性已在

前文的仿真实验中得以充分验证。为消除BCCCT
与 RCT 样本数量不均衡对评估效果的影响，本文

分别计算 BCCCT 与 RCT 的识别准确率后，取平均

值作为最终准确率。最终，所提方法在湖试中取

得 88.70% 的识别准确率，显著优于 TDS（80.19%）

和 S-CNN（50.23%）方法，性能提升主要源于 3方面

改进。首先，本文方法通过时频模态和融合特征

模态，直接从信号细微结构中提取本质特征，避免

了传统方法对时延差统计特征的依赖，从而有效

克服了短样本条件下统计特征不稳定的问题。其

次，对比学习机制通过拉近同类样本、推远异类样

本，使模型能够聚焦于信号的本质特性，有效抑制

了多径效应和噪声带来的干扰。最后，文本模态

提供的语义监督引导模型关注与类别相关的判别

性特征，进一步提升了特征学习的有效性。

综上，所提方法通过多模态特征提取、对比学

习和语义监督的协同作用，在短样本和实际信道

条件下实现了显著的性能提升。

4　结束语

针对短样本与复杂水声多径信道环境下仿嘀

嗒声通信信号识别难题，提出一种融合多模态对

比学习的识别方法。通过构建时频、融合特征和

文本 3模态表示体系，结合对比学习机制，有效提

升信号识别的准确率与鲁棒性。仿真与湖试实验

验证该方法在复杂水声多径信道和短样本条件下

的优越性能，为水下隐蔽通信信号识别提供新的

技术途径。未来将进一步探索多模态融合与自监

督学习在水声信号处理中的深度融合、应用扩展。
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（a） 接收RCT信号时频图 （b） 接收BCCCT信号时频图

图15　接收信号时频图
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