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深度神经网络在螺旋桨叶片数识别中的应用 

刘 振，邱家兴，程玉胜 
(海军潜艇学院，山东青岛 266071) 

摘要：从调制(Demodulation on Noise, DEMON)谱谐波簇中提取的结构特征可以建立用于螺旋桨叶片数识别的模板。

使用模板匹配算法进行螺旋桨叶片数识别时，存在依赖模板库和置信度准则、算法约束条件多、无法发现缺失模板

等问题。本文提出了一种将深度神经网络(Deep Neural Network, DNN)应用于螺旋桨叶片数识别的方法，该方法仅在

训练深度神经网络时使用模板库，克服了识别过程中对模板库和置信度准则的依赖。此外，通过提取识别错误项，

可以找到缺失模板，实现了对模板库数据的补充。使用该算法对大量实测数据进行检测，发现深度神经网络具有更

高的识别正确率，而且识别过程更加简单可靠。 
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Application of  deep neural network in blade-number recognition 

of  ship propeller 

LIU Zhen, QIU Jia-xing, CHENG Yu-sheng 
(Navy Submarine Academy, Qingdao 266071, Shandong, China) 

Abstract: Structural feature vectors, which extracted from the harmonic waves in DEMON spectral, can be used to es-

tablish the templates for recognizing the propeller blade-number of  ship propeller. However, in the recognition method 

based on template matching algorithm, there are some problems hard to be solved, such as relying on template library 

and confidence factor algorithm, containing too many constraints and unable to find missing templates. In this paper, a 

Deep Neural Network (DNN) based method for propeller blade-number recognition is proposed. In this method, the 

template library is only used when training the deep neural network, so that the problem of  relying on template library 

and confidence factor algorithm disappears in the recognition process. In addition, by extracting the recognition error 

item, the missing templates can be found as the supplement of  the template library. Through the tests of  propeller 

blade-number recognition from the measured large amount of  ship radiated noise data, it is confirmed that the DNN 

based method has higher accuracy in propeller blade-number recognition, and the recognition process is more simple and 

reliable. 
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0  引 言 

舰船螺旋桨叶片数识别对舰船目标类型识别

具有重要意义，通过分析舰船辐射噪声调制

(Demodulation on Noise, DEMON)谱中谐波簇各个

谐波之间的结构特征关系，可以提取出舰船螺旋桨

叶片数这一固有物理特征

[1]
。文献[2]中使用基于模

板匹配的螺旋桨叶片数识别方法，通过建立模板

库、设计模板匹配算法和置信度准则算法实现了基
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于 DEMON线谱的螺旋桨叶片数识别，并取得较好

识别结果。但在使用模板匹配算法进行螺旋桨叶片

数识别过程中依赖模板库和置信度准则，计算过程

需要遍历所有模板来寻找到综合距离最小项。如果

模板库数据较大，计算比较耗时。当模板库中存在

模板数据不完整情况时，模板匹配算法难以发现缺

失模板。此外，使用模板匹配算法需要满足待测样

本与各个模板的余弦相似度大于等于门限

1s 和距

离相似度小于等于门限

2s 两个约束条件，否则算法

会将螺旋桨叶片数判定为无法识别的类型。 

本文将深度神经网络应用于螺旋桨叶片数识

别中。首先分析了从 DEMON 谱谐波簇中提取结构

特征向量的方法，然后使用计算机生成模板、模板

细化、模板评估的方法初步生成模板库数据

[2]
。基
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于该模板库数据建立数据集训练深度神经网络

(Deep Neural Network, DNN)模型。使用训练完成的

DNN 模型对已知螺旋桨叶片数的船舶辐射噪声信

号进行识别，当识别结果出现错误时，提取识别错

误项对应的模板，该模板为缺失模板。将缺失模板

补充到模板库中进行再训练，可以得到具有更高识

别率的 DNN模型。识别过程如图 1所示。 

 

图 1  螺旋桨叶片数识别流程图 

Fig.1  The flow chart of  propeller blade-number recognition 

可以看出，仅使用训练后的 DNN 模型就可以

完成识别，识别过程更加简单易行。 

1  模板数据集的建立 

从DEMON谱谐波簇中提取结构特征向量建立

模板数据库，基于该模板库数据建立用于 DNN 训

练的数据集。 

1.1  谐波簇结构特征向量提取 

分析 DEMON 谱谐波簇中的特征结构
[3]
，可以

提取谐波簇结构特征向量，螺旋桨叶片数模板就是

基于该结构特征向量建立。结构特征向量提取的主

要步骤

[2]
包括： 

(1) 对 DEMON谱进行高斯平滑，提取船舶螺

旋桨轴频

1F
[4]
； 

(2) 根据
1F 在 DEMON 谱谐波簇上提取 1～M

阶谐波峰值，获得高度特征向量； 

(3) 根据 1～M 阶谐波峰值所在位置，计算谐

波面积特征向量。 

从 DEMON 谱中提取前 10 阶谐波特征值，每

阶谐波划分为 6 级，则每一种组合对应一个 6 级

10 阶模板。图 2 为某 4 叶桨民用船只辐射噪声

DEMON谱图，船舶工况转速为 93 r·min-1
，图 3为

该DEMON谱对应谐波簇特征结构 6级 10阶模板。 

1.2  模板库的建立 

6级 10阶模板是一个封闭集合，记为
0M ，模

板总数为 610
，模板数据较大。如果对 610

个模板进

行逐个标记十分耗时，而且容易出现错误。文献[2]

中通过计算机生成模板、模板细化、模板评估的方

法生成模板库，基本上包含了主要类型螺旋桨叶片

数模板。假设我们考虑 3、4、5、6、7叶桨，则这

样的模板数量有 9 万多个，将该模板库记为集合

1M ，则： 
7

1
3

i M
i

N N
=

=∑   (1) 

其中，

iN 表示 i叶桨对应的模板个数。 1MN 表示集

合

1M 包含的模板个数。 

 
图 2  某 4叶民用船只辐射噪声 DEMON谱 

Fig.2  DEMON spectrum of the 4-blade civil ship radiated noise 

 
图 3  某 4叶民用船只辐射噪声 DEMON谱对应模板 

Fig.3  The template corresponding to the DEMON spectrum 

        of  the 4-blade civil ship radiated noise 

使用这种方法建立的模板库可能会存在部分

模板缺失的情况，这种缺失在使用模板匹配算法进

行螺旋桨叶片数识别时会导致两种结果： 

(1) 待识别谐波簇结构特征向量匹配不到对应

模板和近似模板，判定为无法识别的类型； 

(2) 待识别谐波簇结构特征向量匹配到近似模

板，根据置信度准则判定为正确或错误类型。 

此外，在模板匹配算法识别过程中，需要满足

待测样本与各个模板的余弦相似度大于等于门限

1s 和距离相似度小于等于 2s 两个约束条件当约束

条件不满足时，即便模板库中包含谐波簇结构特征

向量对应模板，算法也会判定为无法识别类型。 

根据以上 3种情况，当模板匹配识别结果判定

为正确、错误或无法识别类型时，均不能确定谐波

簇结构特征向量对应模板是否在模板库中，难以发

现缺失模板。 

1.3  模板库数据集的建立 

用于DNN训练的数据集要包含 6级 10阶模板

0M 的所有情况，包括具有清晰螺旋桨叶片数标记

的模板库

1M 和无法识别螺旋桨叶片数的集合 2M ： 

0 1 2M M M= ∪   (2) 

0M 中的模板总数 0MN 为 610
，

1M 中的模板总

数

1MN 仅有 9万多个，则
2M 中的模板总数： 

2M iN N>>   (3) 
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在 DNN 网络训练中，这是一种训练样本极不

均衡的训练问题

[5]
。 

将 i叶桨对应的模板通过复制扩展的方式扩充

数据量，将模板个数

iN 均扩充到 2MN 。分别对每一

类螺旋桨叶片数对应的模板进行统一标记后，建立

用于 DNN 模型训练的数据集。此时，训练样本达

到相对均衡，螺旋桨叶片数类型共有 6类，训练集

样本总数为

26 MN× 。 

2  DNN 模型训练 

0M 是封闭集合，训练 DNN模型的目的是为了

让 DNN 模型能够记忆住
0M 中所有模板对应的螺

旋桨叶片数，这是一个确定性问题。只要将 DNN

模型的网络节点设置得足够多，就可以很好地实现

DNN模型对模板的记忆。 

2.1  网络结构 

DNN 网络模型如图 4所示，它是深度学习最

基本的模型之一。该网络通过构建多隐层的机器学

习模型，可以拟合高度非线性复杂函数。目前 DNN

网络模型在语音处理

[6]
、医疗

[7]
、军事

[8]
等多个领域

取得了很好的应用效果。 

DNN 网络模型的训练通常是计算网络前向运

行结果与模板标记之间的损失函数，然后使用反向

传播算法更新网络参数。 

 

图 4  深度神经网络(DNN)结构图 

Fig.4  DNN structure diagram 

、M J
为网络的输入与输出，前向传播过程： 

1

1 1

=1

( )

nN
n n n n

k l lk k
l

m f m w b

−

− −
= +∑  (4) 

其中，

n

km 表示第 n层第 k个节点的值， 1n

lm
−
表示第

n−1 层第 l 个节点的值， 1n

lkw
−
表示第 n−1 层、第 l

个节点与第 n层第 k个节点对应的权值， n

kb 表示计

算第 n层、第 k个节点的值时对应的偏置值， 1nN −

表示 n−1层节点数。 

反向传播过程采用小批量梯度下降法

[9]
计算。

每次计算一小批量样本

( ) ( )1 2 ( )···{ }qM M M= , , ,B ，则 

单个样本M的损失： 

( , , ) log ( ; )L Y p Yθ θ=−M M  (5) 

其中，Y表示M对应的期望输出值。 

小批量样本的损失： 

( ) ( )

1

1
( ) ( , , )

q
i i

i

J L Y
q

θ θ
=

= ∑ M  (6) 

则梯度估计可以表示为 

( ) ( )

1

1
( ) ( , , )

q
i i

i

g J L Y
qθ θ

θ θ
=

=∇ = ∇ ∑ M  (7) 

参数变化表示为 

gθ θ ε← −   (8) 

其中，ε为学习率。 

2.2  网络节点设置 

本实验 DNN模型需要记忆的模板总数为 6
10
，

网络输入为 6 级 10 阶模板，输出为模板对应螺旋

桨叶片数标记。为了实现对模板更好的记忆，设置

网络节点的组合情况至少大于 6
10
。DNN 模型的训

练效果如表 1 所示。训练完成后直接把 0M 作为测

试集检测网络训练效果。 

表 1  深度神经网络(DNN)模型的训练效果 

Table 1  Training effects of DNN model 

编号 隐藏层层数 隐藏层节点数 M
0
模板记忆率 

1 6   15 0.998 1 

2 6  100 0.998 3 

3 6 1 024 0.999 9 

4 6 1 500 0.999 6 

通过表 1中数据可以看出，DNN模型可以记忆

住

0M 中所有模板对应的螺旋桨叶片数类型。选择网

络模型设置 6层隐藏层，每个隐藏层节点 1 024个。 

3  实测船舶辐射噪声数据实验 

分析从水听器中录取的噪声信号，通过计算其

DEMON谱发现，有的 DEMON谱(如图 5所示)可

以提取到螺旋桨叶片数信息；有的 DEMON 谱(如

图 6所示)难以提取螺旋桨叶片数信息。 

 
图 5  某包含螺旋桨叶片数信息 DEMON谱 

Fig.5  The DEMON spectrum containing propeller 

            blade-number information 

在螺旋桨叶片数识别过程中，对于可以提取螺

旋桨叶片数信息的样本识别出正确螺旋桨叶片数，
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对于难以提取螺旋桨叶片数信息的样本判定为无

法识别的类型，这两种情况均属于识别正确，识别

流程如图 7所示。其它情况属于识别错误。 

 
图 6  某不包含螺旋桨叶片数信息 DEMON谱 

Fig.6  The DEMON spectrum not containing propeller 

          blade-number information 

 
图 7  两种识别正确情况的框图 

Fig.7  Two cases of  correct recognition 

3.1  实验一 

挑选实测船舶辐射噪声信号共 324个，每个信

号代表一个样本。计算其 DEMON谱，经统计得到

DEMON 谱中包含螺旋桨叶片数信息的信号共 208

个，不包含螺旋桨叶片数信息的信号 116个。 

使用训练完成的 DNN 模型对样本进行识别，

并将识别结果与模板匹配算法识别结果进行比对。

统计识别结果时基于以下两点假设： 

(1) 在识别过程中，从 DEMON 谱中提取的轴

频信息准确； 

(2) DNN 模型与模板匹配算法识别结果相同

时，认为识别结果正确。 

统计两种算法的识别正确率如表 2中实验 1所

示。两种算法识别结果中有 226个样本识别结果相

同，98个样本识别结果不同。在这 98个样本中，

两种算法识别情况如表 3中实验 1所示。 

逐个分析这 98个样本，提取其对应的 6级 10

阶模板。发现 DNN模型识别错误的 46个样本均判

定成了无法识别类型，其对应的模板全部不在模板

库中。模板匹配算法识别错误的 52 个样本对应模

板全在模板库中，其中 49 个判定成了无法识别类

型，3 个判断成了错误螺旋桨叶片数。根据 1.2 节

中分析，判定为无法识别类型的 49 个信号属于不

满足余弦相似度大于等于门限 1s 和距离相似度小

于等于 2s 两个约束条件的情况；判断错误的 3个样

本属于根据置信度准则判断为错误类型的情况。 

3.2  实验二 

DNN模型识别错误的 46个样本对应的 6级 10

阶模板均为缺失模板。将该缺失模板补充到模板库

中，重新构建模板数据集，训练 DNN 模型。使用

训练完成的模型对 324个样本进行再次识别，识别

结果如表 2中实验 2所示。其中有 272个样本识别

结果相同，52 个样本识别结果不同。在这 52个样

本中，两种算法的识别情况如表 3中实验 2所示。 

结果显示，识别结果不同的 52 个样本均是由

于模板匹配算法出现错误，而 DNN 模型的识别正

确率趋于 100%。 

可以看出，基于本测试集，通过合理训练 DNN

模型使其能够记住所有测试样本对应的 6 级 10 阶

模时，DNN模型识别正确率可以趋于 100%，而模

板匹配算法始终存在即使有对应模板仍然识别错

误的情况。 

3.3  实验三 

挑选更大规模的船舶辐射噪声信号，增大测试

样本集数量至 1 287 个，其中包含螺旋桨叶片数信

息的信号共 839个，不包含螺旋桨叶片数信息的信

号 448 个。使用上述添加模板后的 DNN 模型对样

本进行识别，并将识别结果与模板匹配算法识别结

果进行比对。两种算法的识别正确率如表 2中实验

3 所示。两种算法的识别结果中有 915个样本识别

结果相同，372 个样本识别结果不同。在识别结果

不同的 372个样本中，两种算法识别情况如表 3中

实验 3所示。 

逐个分析这 372 个样本，提取对应的 6 级 10

阶模板。发现 DNN 模型识别错误的 110 个样本均

判定成了无法识别类型，其对应的模板全部不在模 

表 2  基于DNN模型和基于模板匹配算法得出的识别结果统计 

Table 2  Statistics of correct recognition samples obtained from 

        DNN based and template matching based methods 

序号 样本数 
DNN模型正确

样本数及百分比 

模板匹配算法正确

样本数及百分比 

实验 1   324    278(85.80%)  272(83.95%) 

实验 2   324 324  (100%)  272(83.85%) 

实验 3 1 287 1 177(91.45%) 1 025(79.64%) 

实验 4 1 287 1 287  (100%) 1 025(79.64%) 
 

表 3  对基于 DNN模型和模板匹配方法识别结果不同的样本 

进行再次识别后得出的识别结果统计 

Table 3  Statistics of correct recognition samples obtained after 

        re-recognition of the samples with different recognition 

        results of the two above-mentioned methods 

序号 样本数 
DNN模型正确

样本数及百分比 

模板匹配算法正确

样本数及百分比 

实验 1  98 52(53.06%) 46 (46.94%) 

实验 2  52 52  (100%) 0      (0) 

实验 3 372 262(70.43%) 110(29.57%) 

实验 4 262 262  (100%) 0      (0) 
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板库中；模板匹配算法识别错误的 262个样本对应

模板全部在模板库中。 

3.4  实验四 

DNN 模型识别错误的 110 个样本对应的 6 级

10阶模板为缺失模板。再次将识别发现的缺失模

板补充到模板库中，重新构建模板库数据集，训练

DNN模型。然后对 1 287个样本进行再次识别，识

别结果如表 2 中实验 4 所示。其中有 1025 个样本

识别结果相同，262 个样本识别结果不同。在这

262 个样本中，两种算法识别情况如表 3 中实验 4

所示。 

结果显示，262 个识别结果不同的样本均是由

于模板匹配算法出现错误导致的，而 DNN 模型识

别正确率趋于 100%。 

从以上 4 个实验中可以看出，基于 DNN 模型

的螺旋桨叶片数识别算法针对给定的数据集正确

率可以达到 100%。当模板库中存在模板时，DNN

模型会识别正确；当模板库中不存模板时，DNN

模型会识别错误，而且识别错误项对应的模板即为

缺失模板。提取缺失模板补充到模板库中，可以得

到具有更高识别率的 DNN模型。 

4  结 论 

本文提出了使用深度神经网络模型进行螺旋

桨叶片数识别的算法。该算法基于 DEMON谱谐波

簇结构特征信息，通过训练 DNN 模型，仅在训练

过程中使用模板数据，实现了识别过程中不依赖模

板库和置信度准则的螺旋桨叶片数识别。识别过程

仅使用 6×1 024的网络参数就可以完成，识别速度

更快。此外，该算法不需要将模板库带入使用现场，

对于数据保密具有重要意义。 

使用大量实测噪声信号进行检测，结果表明

DNN算法简单可靠，具有更高的识别率。在船舶噪

声信号具有一定信噪比，其 DEMON谱轴频提取正

确的前提下，DNN模型可以通过发现识别错误项、

提取模板、补充模板数据的方式不断完善模型。可

以看出，这是一个不断进步的过程。实际使用过程

中，如果通过多次识别检测、补充缺失模板的方式

得到全部模板数据，则 DNN 模型的识别正确率可

以趋于 100%。 
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