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基于主成分分析和机器学习的激光水下尾流识别

王旭阳，陈　伟*

（国防科技大学 气象海洋学院, 湖南 长沙 410073）

摘要：为了实现对水下尾流的识别，本研究结合主成分分析（PCA）和不同的机器学习方法，使用激光前向传输信号特性对

不同类型尾流进行识别。在处理前向传输的光信号时，首先计算时域和频域特征，再使用主成分分析对原始特征进行降

维，最后通过机器学习处理降维后的特征，实现对水槽条件下不同水下推进器尾流的识别。同时，湖上试验也验证了该

方法在实际应用中的可行性。结果表明，在水槽条件下，表现最优的机器学习方法为支持向量机（SVM），综合准确率为

89.93%。而在湖上试验中，K近邻（KNN）和随机森林（RF）的识别性能更为优秀，综合准确率分别为 96.39%和 96.25%。

随着尾流强度的改变和推进器类型的增加，不同尾流的差异程度逐渐减小，PCA特征边界出现混淆。此外，信号的时域

特征和频域特征对不同识别任务的重要性具有显著差异。实验研究和湖上试验结果均说明该方法可以有效实现对不同

水下尾流的识别。
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Laser recognition of underwater wakes based on principle
component analysis and machine learning
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Abstract: To achieve the recognition of underwater wakes, this study integrates principal component analysis
(PCA) with various machine learning methods to classify different types of wakes using the characteristics of
forward-propagated laser signals. In processing the forward-propagated optical signals, time-domain and fre-
quency-domain features are first computed, followed by dimensionality reduction of the original features via
PCA. The reduced features are then fed into machine learning classifiers to distinguish wakes generated by
different underwater thrusters under tank conditions. Furthermore, lake test validates the practical feasibility
of the proposed method. Results indicate that under tank conditions, the optimal machine learning method is
support vector machine (SVM), achieving a accuracy of 89.93%. Whereas in the lake test, the optimal meth-
ods are k-nearest neighbors (KNN) and random forest (RF), with accuracies of 96.39% and 96.25% respect-
ively. As the wake intensity varies and the number of thruster types increases, the inter-wake dissimilarity de-
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creases, and the PCA feature boundaries become blurred. Additionally, the importance of time-domain versus
frequency-domain  features  differs  significantly  across  classification  tasks.  Both  experimental  and  lake  test
results demonstrate that the proposed method can effectively discriminate among different underwater wakes.
Key words: laser detection；wakes；machine learning；forward scattering

 

1    引　言

舰船和水下航行器在航行时会产生湍流和大

量的气泡群，从而形成尾流[1]。尾流携带了舰船

和水下航行器的相关信息。由于螺旋桨工况和航

速的不同，水下尾流的气泡尺度、气泡密度、气泡

层厚度等特性存在明显的差异性[1-3]。因此，水下

尾流的精确探测对于航行器状态监控及跟踪等应

用具有重要的意义。

传统的尾流探测识别方法包括流体动力学模

拟和基于声学、光学的物理传感器测量技术，激

光探测技术凭借其高灵敏度和高分辨率的特点成

为尾流探测的重要手段[4-5]。然而，水下环境的复杂

性、多变性和不可预测性使得传统方法在实时性和

准确性方面面临挑战[6]。在激光探测技术中，闪烁

因子（SI）和相对光强常常用于表征尾流的强弱[7-10]，

但却无法用于准确判断产生尾流的目标类型。

近年来，机器学习技术快速发展，并被广泛应

用于图像识别和信号分类，为水下尾流的激光探

测提供了新的思路[11-12]。通过主成分分析（PCA）[1]

和独立成分分析（ICA）[13] 等方法对尾流信号进行

预处理和特征提取，可以有效降低信号特征维度，

提高信号质量，从而提高机器学习的性能。已有

的研究表明，实验条件下可以通过 PCA和机器学

习对不同的水下尾流进行有效的探测和识别[14]。

同时，尾流中的气泡群是对激光探测信号产生影

响的主要因素，目前的研究大多集中于气泡群对

激光传输特性的影响[15-17]，对于实际应用场景中

的水下尾流激光前向探测关注较少。从复杂的尾

流激光信号中提取对不同目标具有区分能力的特

征，并通过机器学习方法进行识别，仍然是一个有

待解决的问题。

基于激光的前向传输信号特性，本研究在实

验室水槽条件下对不同尾叶数量螺旋桨产生的尾

流进行探测，综合考虑水下推进器尾流对光学信

号的影响，使用 PCA方法对信号特征进行提取，

对比了不同机器学习方法以及时域和频域特征对

目标尾流的识别结果，并通过湖上试验验证了该

方法的可行性。 

2    基本原理

本研究使用的数据为激光前向传输光信号，

通过计算得到原始的时域和频域特征，再使用主

成分分析方法减少原始特征中的冗余信息，实现

特征降维，最后基于不同的机器学习方法使用降

维后的特征数据进行尾流识别。 

2.1    主成分分析

主成分分析是一种使用广泛的数据降维方

法，可以消除特征的冗余性，提高机器学习的性

能。设原始数据集包含 n 个样本，每个样本有

p 个特征，主成分分析的基本步骤如下：

X ∈ Rn×p

X̃
（1）对特征矩阵 进行数据标准化，得

到矩阵 ；

x̃i j =
xi j− x j

s j
, i = 1,2, . . . ,n; j = 1,2, . . . , p , （1）

其中，sj 为第 j 个特征的标准差。

X̃ C ∈ Rp×p（2）由矩阵 计算协方差矩阵 ；

C =
1

n−1
X̃⊤X̃ . （2）

（3）对协方差矩阵 C进行特征值分解，得到

λ1≥λ2≥…≥λp≥0和对应的单位特征向量 v1,
v2, … , vp；

（4）选取主成分；

ηk第 k 个主成分的方差贡献率 为

ηk =
λk

p∑
j=1

λ j

, （3）

τm前 m 个主成分的累计方差贡献率 为

τm =

m∑
k=1

λk

p∑
j=1

λ j

, （4）
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τm选取使得累计贡献率 达到 95%的前 m 个

主成分作为新的特征。

（5）数据投影与降维。

Z ∈ Rn×m

前 m 个单位特征向量组成投影矩阵 W = [v1,
v2, … , vm]，降维后的特征矩阵 为

Z = X̃W . （5）
 

2.2    机器学习方法

本研究使用了 4种常用的机器学习方法对降

维后的特征数据进行处理，分别是随机森林

（RF）、朴素贝叶斯（NB）、K近邻（KNN）和支持向

量机方法（SVM）。随机森林通过集成多棵决策

树进行投票分类，朴素贝叶斯基于贝叶斯定理与

特征条件独立假设计算后验概率，K近邻依据样

本间距离度量进行多数表决，支持向量机则通过

构建最大化间隔的超平面实现类别划分。

为了准确评估各模型的性能，在训练模型时

使用了分层交叉验证方法。分层交叉验证方法可

以防止因随机划分导致的类别分布不均，从而获

得更可靠、偏差更小的性能评估结果，对于多类

别分类问题尤其重要。本研究将数据集随机划分

为 10个子集，依次使用其中 1个子集作为测试

集，其余子集作为训练集，最终取 10次测试结果

的平均值代表模型的性能，并比较不同方法在处

理尾流识别问题时的适用性。数据处理流程如

图 1所示。
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图 1    数据处理流程图

Fig. 1    Data processing flowchart 

3    实验与讨论
 

3.1    实验平台和数据 

3.1.1    实验平台

本研究在实验室水槽条件下模拟了水下推进

器的尾流区域。图 2和图 3分别为实验平台和探

测光路示意图，图 4为实验中使用的不同水下推

进器。

 
 

 

图 2    实验平台

Fig. 2    Experimental platform
 

 
 

Laser Wake region Receiver
 

图 3    探测光路示意图

Fig. 3    Schematic of the detection light path
 

 
 

 

图 4    水下推进器

Fig. 4    Underwater propellers
 

如图 2所示，实验平台的主体是一个 1.5 m ×
0.35 m × 0.3 m的水槽。在水槽一端放置功率为

15 mW的 520 nm激光二极管（LP520-SF15）和准

直器 （CFS18-532-FC） ，另一端放置硅探测器

（PDA36A2），并在探测器前布置一个焦距为 f =
35 mm的凸透镜和对应波长的滤光片。水槽中央

为水下推进器的尾流区域。如图 4所示，本研究

使用的水下推进器为三叶、四叶和五叶螺旋桨。 

3.1.2    实验数据

实验采集的数据为激光前向传输的光强时域

信号，采样频率为 20 KS / s。依次使用三叶、四

叶和五叶螺旋桨，调整推进器的推力和转速，通过

第 x 期 王旭阳, 等: 基于主成分分析和机器学习的激光水下尾流识别 3



闪烁因子判断尾流的强弱，从而对每一类螺旋桨

分别制造不同强度的尾流，分别采集 300组数

据。使用光强 I 计算闪烁因子 SI 的方法如下式

所示。

σ2
I =

⟨
I2⟩−⟨I⟩2
⟨I⟩2

, （6）

SI 随着尾流强度增大而增大，SI 小于 0.01为

弱尾流，SI 大于 0.01且小于 0.50为中强度尾流，

SI 大于 0.50为强尾流。在相似的螺旋桨工况条

件下，实验使用的五叶桨排量明显大于三叶桨和

四叶桨，排量过大导致了尾流强度增大，五叶桨尾

流的 SI 均大于 0.01。
此外，当 SI 大于 2.00时，继续增大尾流强度

将会引起 SI 减小的异常现象，出现异常尾流[18]。

图 5为五叶桨强尾流和异常尾流的光信号，过强

的尾流导致激光严重衰减，接收光强维持在较低

水平。同时，接收光强随着尾流强度间歇性的减

弱而出现增强现象，总体信号波动程度远小于正

常情况，从而引起 SI 减小的异常现象。该现象进

一步表明，仅使用传统的光学参数无法有效区分

不同尾流，需要引入机器学习进行更深入的研究。
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图 5    五叶桨强尾流和异常尾流的光信号

Fig. 5    Optical  signal  of  5-Blade  intense  and  abnormal
wake

  

3.1.3    时域和频域特征

实验数据的原始特征共 23维，由 13维时域

特征和 10维频域特征构成。时域特征均使用相

对光强进行计算，频域特征则直接采用各频段能

量占总能量的比值。

时域特征包括相对光强的均值、标准差、偏

度、峰度、均方根等特征，可以根据性质分为两

类。Ⅰ类是直接统计量，Ⅱ类是计算统计量，具体

如表 2所示。根据前期的研究结果[14]，频域的有

效信息集中在低频段。本研究将 0-500 Hz频段

作为研究重点，将其平均划分为 10个子频段分别

计算能量占比。

 
 

表 1    实验数据的时域特征

Tab. 1    Time-domain features of experimental data
 

时域特征类型 Ⅰ类 Ⅱ类

特征名称

均值 标准差

最大值 偏度

最小值 峰度

范围 均方根

第一四分位数 绝对中位差

中位数 四分位距

第三四分位数 \

 
 
 

表 2    使用不同时域特征的识别结果

Tab. 2    Classification  results  using  different  time-do-
main features

 

机器学习方法
时域特征识别准确率

Ⅰ类 Ⅱ类 Ⅰ类 + Ⅱ类

RF 84.63% 86.41% 87.48%

NB 74.19% 73.70% 77.22&

KNN 85.11% 84.81% 86.59%

SVM 84.70% 88.26% 89.93%

注：识别时同时使用了频域特征。

  

3.2    实验结果

本研究使用的 4种机器学习方法中，SVM、

RF和 KNN均表现优异，NB的识别性能随着识

别难度的增大出现显著下降。图 6为不同条件下

的各方法识别结果。

图 6(a)对同一类型推进器（以四叶桨为例）的

尾流进行识别时，4种方法的综合准确率均达到

95%以上。图 6(b)对不同类型推进器产生的相

同强度尾流（SI 的范围为 0.015±0.001）进行识别

时，NB的准确率出现明显下降，其余方法的性

能保持稳定。NB对四叶桨尾流的识别准确率

仅有 80.00%，而 SVM和 KNN的准确率分别为

98.00%和 96.33%。

图 6(c)对不同类型推进器的不同强度尾流

进行识别时，4种方法的综合准确率均出现了下

4 中国光学（中英文） 第 x 卷



降，SVM、RF、KNN、NB的综合准确率依次为

89.93%、87.48%、86.59%、77.22%。从各类型尾

流的识别结果来看，SVM、RF和 KNN在大多数

情况下依然保持着良好的识别性能。其中，五叶

桨强尾流的识别结果最好，而三叶桨弱尾流的光

学特征变化微弱，导致识别存在困难，即使是综合

表现最优的 SVM，识别准确率也仅有 66.67%。
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图 6    不同条件下各方法的识别结果。（a）不同强度的四叶桨尾流；

Fig. 6    The classification results of methods under different conditions.
（b）不同推进器类型的中强度尾流；（c）不同推进器类型和强度的尾流

(a) wakes with different intensities generated by 4-blade propeller; (b) wakes with moderate intensity generated by different propellers; (c) wakes with different in-

tensities generated by different propellers
 

图 7给出了不同情况下各类型尾流在 PCA
特征空间中的分布。随着尾流强度的改变和推进

器类型的增加，不同尾流的差异程度逐渐减小，在

PCA特征空间中的重叠程度加剧，边界发生混淆。

图 7(a)中，不同尾流强度的样本形成了各自

的聚类，类间界限清晰。图 7(b)中，不同类型推进

器产生的尾流样本已经逐渐发生重叠。而图 7(c)
中，只有五叶桨强尾流的样本高度聚集，三叶桨弱

尾流的样本穿插于其他类别的分布区域，造成了

不同尾流边界的严重混淆。
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图 7    不同条件下的 PCA 特征空间散点图。（a）不同强度的四叶桨尾流；

Fig. 7    PCA feature space scatter plot under different conditions.
（b）不同推进器类型的中强度尾流；（c）不同推进器类型和强度的尾流

(a) wakes with different intensities generated by 4-blade propeller; (b) wakes with moderate intensity generated by different propellers; (c) wakes with different in-

tensities generated by different propellers
 
 

3.3    分析与讨论 

3.3.1    不同特征域对识别结果的影响

为了探究不同特征域对识别结果的影响，在

前述的 3种情况下分别仅使用时域特征或频域特

征进行机器学习，并将识别结果与使用全部特征

的结果进行对比，综合准确率的变化情况如图 8
所示。
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图 8    仅使用时域特征和频域特征时的识别结果。（a）不同强度的四叶桨尾流；

Fig. 8    Classification results using time-domain and frequency-domain features respectively.
（b）不同推进器类型的中强度尾流；（c）不同推进器类型和强度的尾流

(a) wakes with different intensities generated by 4-blade propeller; (b) wakes with moderate intensity generated by different propellers; (c) wakes with different in-

tensities generated by different propellers
 

在所有的情况下，仅使用单一特征域对应的

准确率变化都为负值，即都导致了识别准确率的

降低。而在不同的情况下，时域特征和频域特征

的重要性存在显著差异。图 8(a)对四叶桨尾流进

行识别，时域特征的准确率优于频域特征，说明时

域特征包含了更多的有效信息，在尾流强度的识

别任务中更为重要。图 8(b)对不同推进器类型

的尾流进行识别，结果则恰好相反，频域特征的重

要性大于时域特征。

图 8(c)对不同推进器类型和强度的尾流进行

识别，单一特征域导致所有方法的识别性能显著

下降。时域特征的结果仍然明显优于频域特征，
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在复杂识别任务中具有主导性的贡献。只使用频

域特征时，准确率均降低 30%以上，识别性能基

本失去可靠性，说明频域特征存在提取不充分的

问题。随着尾流强度的改变和推进器类型的增

加，不同尾流的频域能量分布差异减小。对 0-
500 Hz频段进行均分并计算各自的能量占比，不

能有效表征类别间的差异，是导致图 7特征空间

中不同尾流边界混淆的重要原因。 

3.3.2    不同时域特征对识别结果的影响

为了进一步探究不同时域特征对识别结果的

影响，表 2汇总了不同推进器类型和强度尾流情

况下，单独使用Ⅰ类时域特征或Ⅱ类时域特征的

识别结果，并与同时使用Ⅰ类和Ⅱ类时域特征的

结果进行对比。

仅使用Ⅰ类时域特征或Ⅱ类时域特征时，各

方法的识别准确率均出现降低，准确率降低最多

的方法分别为 SVM和 NB，两者分别降低了

5.23%和 3.52%。这说明Ⅰ类时域特征对 NB更

重要，而Ⅱ类时域特征对 SVM更重要。图 8和

表 2的对比结果表明，虽然不同特征域对尾流强

度和推进器类型识别任务的重要性不同，但单一

特征域和单一类别的时域特征在识别时均具有一

定的局限性，结合时域和频域特征可以更有效地

描述尾流特性，提高识别性能。 

4    湖上试验

本研究在湖上环境中选取了两艘工况不同的

船只作为探测目标，如图 9(a)(b)所示。目标船只

1和船只 2分别为电动船和燃油船，两艘目标船

只的尾流在影响范围、持续时间、气泡尺寸和数

密度等方面具有较大差异。图 9(c)为湖上试验的

探测设备，发射端和接收端固定并对准，目标船只

尾流经过二者之间时采集数据，探测原理与实验

相同，采样频率为 30 KS /s，分别采集 42组数据。

图 10 给出了湖上试验两艘目标船只和实验

研究中四叶桨尾流信号的频域曲线，目标船只的

频域曲线相似程度较高，难以直接区分，且频带能

量主要集中在 0-10 Hz，与实验研究中的四叶螺旋

桨曲线存在明显差异。同时，针对可能存在的频

域能量分布差异不明显问题，在提取湖上测试数

据的频域特征时，对频带划分进行了调整，以

0.5 Hz和 10 Hz为带宽 ，分别将 0-10 Hz和 10-
100 Hz频段分为 20个和 9个子频带。
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图 9    湖上试验的目标船只和设备

Fig. 9    Detection targets and device of lake test
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图 10    归一化的平均频域曲线

Fig. 10    Normalized average frequency curve
 

表 3的湖上试验结果表明，通过对船只尾流

的激光探测和识别，该方法有效地区分了两艘目

标船只。4种机器学习方法均表现出良好的识别

性能，KNN、RF、NB和 SVM的综合识别准确

率依次为 96.39%、 96.25%、 93.89%和 90.14%。

KNN和 RF的识别性能相近，且识别准确率达到

95%以上，而 SVM则相对表现较差。
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表 3    湖上试验测试结果

Tab. 3    Classification results of lake test
 

机器学习方法
目标1

识别准确率
目标2

识别准确率
综合准确率

RF 97.50% 95.00% 96.25%

NB 95.00% 92.50% 93.89%

KNN 95.50% 97.50% 96.39%

SVM 85.50% 95.00% 90.14%

 

实验研究中对三叶桨和四叶桨采集了弱、

中、强三种强度的尾流数据，对五叶桨采集了中、

强、异常三种强度的尾流数据，每种情况采集了

300组数据。而湖上实验对两艘目标船只尾流各

采集了 42组数据。

尾流中的气泡是影响接收光信号的主要因

素，气泡的散射作用导致接收端相对光强发生起

伏。在湖上试验的环境中，风浪、水流等环境因

素难以对水下的目标尾流气泡条件造成影响，也

就不会掩盖不同目标尾流的特征差异。

尽管湖上环境的干扰和变量远多于实验环

境，但是两艘目标船只工况的不同，尤其是尾流气

泡特性的不同，导致其尾流信号的特征存在明显

差异。即便湖上试验的数据样本较少，KNN和

RF的识别准确率仍然很高。而在水槽实验中，随

着尾流强度的改变和推进器类型的增加，不同尾

流的特征差异程度逐渐减小，SVM的性能优于

KNN和 RF，KNN和 RF的适用性减弱。 

5    结　论

本研究通过激光对尾流进行探测，并结合

PCA和机器学习方法处理激光的前向传输光强

信号，实现对尾流的识别。在实验条件下，随着尾

流种类的增加，SVM、RF和 KNN的识别性能始

终保持良好稳定，而 NB的识别性能显著退化。

针对复杂情况 ， SVM的综合准确率最高 ，为

89.93%。在湖上试验中，KNN和 RF的识别性能

最佳，综合准确率分别为 96.39%和 96.25%，SVM
相对表现较差，但综合准确率仍然达到 90.14%。

总体而言，该方法可以有效地探测并识别不同尾

流，具有实际应用价值。

同时，时域特征和频域特征对不同识别任务

的贡献具有显著差异，时域特征对尾流强度的识

别更重要，频域特征则对尾流推进器类型的识别

更重要。在情况复杂的识别任务中，仅使用单一

类型特征无法充分描述尾流特性，不足以取得有

效的识别结果。

PCA对信号特征的处理结果表明，随着尾流

强度的改变和推进器类型的增加，不同尾流的差

异程度逐渐减小，频域特征的提取不充分导致了

PCA特征空间中的边界混淆问题。湖上试验根据

实际情况对频域特征提取进行了调整，后续的工

作中将考虑对频域特征提取进行更深入的研究。
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