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结合二值化神经网络与知识蒸馏的轻量型水声目标识别算法

崔翰林, 褚晓晖, 徐立军, 祁兵兵, 胡润泽†

(北京理工大学信息与电子学院，北京 100081)

摘 要: 基于深度学习的水下声学目标识别算法在水下平台部署时,通常面临计算资源短缺和水下声学环境复杂
多变的挑战,提出一种结合二值化神经网络与知识蒸馏的轻量型水声目标识别算法 (DSBNN_KD),旨在通过深度
可分离卷积和权重参数二值化等手段实现模型的压缩和优化加速.同时,利用知识蒸馏技术将高性能高复杂度的
教师模型的知识转移到轻量级学生模型上,从而缓解极端量化带来的性能损失,并确保模型的泛化性能.对
DSBNN_KD的表现在两个实测水声数据集上进行全面评估,实验结果表明,相比当前主流的全精度轻量化模型,
所提出DSBNN_KD在模型参数量、模型部署尺寸和计算量等方面均展现出显著的优势,同时在知识蒸馏技术的
辅助下,量化后的模型依然可以保持与全精度模型接近的性能.
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A lightweight underwater acoustic target recognition algorithm combined
with binarized neural networks and knowledge distillation
CUI Han-lin, CHU Xiao-hui, XU Li-jun, QI Bing-bing, HU Run-ze†
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Abstract: Underwater acoustic target recognition (UATR) algorithms based on deep learning often face the challenges
of scarce computing resources and the complex and variable underwater acoustic environment when deployed on
underwater platforms. Therefore, this paper proposes a lightweight UATR algorithm depthwise separable binarized
neural network with knowledge distillation (DSBNN_KD), so as to achieve model compression and optimized
acceleration through means of depth-separable convolution and weight parameter binarization. Meanwhile, the KD is
utilized to transfer knowledge from high-performance, high-complexity teacher models to lightweight student models,
thereby mitigating the performance loss caused by extreme quantization and ensuring the model’s generalization
performance. The performance of the DSBNN_KD is comprehensively evaluated on two observed underwater acoustic
datasets. The experimental results indicate that, compared to current mainstream full-precision lightweight models, the
proposed DSBNN_KD shows significant advantages in terms of model parameter volume, model deployment size, and
computational load. With the assistance of the KD, the quantized model can still maintain performance close to that of
full-precision models.
Keywords: underwater acoustic target recognition；knowledge distillation；binarized neural network；lightweight
model；deep learning

0 引 言

水 声 目 标 识 别 (underwater acoustics target
recognition, UATR)根据接收到的声信号对目标进行
分类,是水声工程领域的一个关键研究方向.传统的
人工识别受生理和心理因素的限制,不仅需要长期训

练,而且在实际应用中效果并不稳定.因此,利用人工
智能技术对水声信号进行自动识别已成为新的研究

趋势.近年来,随着深度学习技术的不断发展,研究人
员开始探索将其应用于UATR的可能性.其中,以多
层感知机 (MLP)[1]、长短时记忆网络 (LSTM)[2]、卷积
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神经网络 (CNN)[3]和注意力机制[4]等典型模型为代

表的深度学习方法,因其强大的特征提取能力而受到
广泛关注.这些模型能有效建立水声信号与目标类
别之间的高度非线性映射关系,为解决UATR问题提
供了新的思路.
然而,由于水下平台各项资源受限以及海洋环

境具有高复杂性, UATR面临重大的工程挑战,使得
资源密集型的深度学习方法难以在水下平台上部

署.为了应对这些挑战,网络重构、 剪枝等模型轻
量化策略日益受到重视.其中,知识蒸馏 (knowledge
distillation, KD)[5]将复杂、高参数的深度网络 (教师
模型)的性能转移到更简单、低参数的轻量级网络(学
生模型)上,成为一种在深度学习领域流行的轻量化
方法.在教师模型的监督下,学生模型可以学习到教
师模型的多样化知识和泛化能力,从而在保持较高准
确率的同时使计算复杂度更小,运行速度更快,这为
UATR任务提供了更大的灵活性和鲁棒性.
根据知识转移的形式,知识蒸馏通常可以分为两

类:基于概率分布的知识蒸馏和基于特征图的知识
蒸馏,其中基于概率分布的知识蒸馏与UATR任务非
常契合.这种方法的重点是使用教师模型的概率分
布 (软目标)作为标签来训练学生模型.与传统的独
热编码标签形式不同,这些软目标包含了实例到类的
相似性信息,封装了所谓的“暗知识”.其对于UATR
的优势在于能够为具有不同架构的模型之间的知识

转移提供一个通用的框架,从而促进模型实用性与识
别准确性之间更有效地平衡.然而,由于海洋环境的
复杂多变性,基于概率分布的知识蒸馏在UATR应用
中主要面临着两个关键挑战.
首先,在学生模型的结构设计方面,相较于在自

然环境中能够正常部署的轻量化学生模型,复杂海洋
环境对模型轻量化的要求更为苛刻,需要更低的计算
复杂度及更高的模型稳健性.然而,当采用参数量更
少、更简单的学生模型时,模型容量受到限制使学生
模型难以吸收教师模型传递的大量知识,导致性能无
法显著提升.因此,在设计学生模型时,如何有效平衡
模型复杂度和识别准确性非常重要.
其次,在教师模型选择方面,虽然具有复杂结构

的教师模型能够显著提升水下目标识别的准确性,但
其与学生模型之间存在巨大的模型性能和参数容量

差距,这导致知识传递的效率显著下降,并最终影响
学生模型性能的提升.而轻量化条件下学生模型的
设计方案较为局限,鉴于此,教师模型需要在保持高
准确性的同时选择合理的结构,以缩小教师模型与学

生模型之间的容量差距,从而提高知识蒸馏过程的效
率.
针对上述问题,本文重新设计教师模型和学生

模型,提出一种结合二值化神经网络 (binarized neural
network, BNN)与知识蒸馏的轻量型水声目标识别
算法 (depthwise separable binarized neural network
with knowledge distillation, DSBNN_KD).首先,选择
基于ResNet18骨干网络设计教师模型, ResNet18是
ResNet系列中参数量最小的模型,同时具有较高的
准确率,在多项视觉识别任务中表现优异;在此基础
上,添加CBAM(convolutional block attention module)
注意力机制,赋予重要的通道特征和空间位置更高的
权值,进一步提高教师模型的识别性能;其次,引入深
度可分离二值化卷积,构建轻量化学生模型,深度可
分离卷积对输入特征图的每个通道分别使用一个卷

积核,能够有效降低模型的计算复杂度,同时保持模
型的特征表征能力;此外,对深度可分离卷积进行二
值化处理,进一步减少模型中的参数量,提高模型在
水下环境下的部署能力;最后,采用基于概率分布的
知识蒸馏框架,迫使学生模型学习教师模型的软逻辑
输出,实现知识的转移.所提出算法分别在DeepShip
和ShipsEar两个实测数据集上进行实验,验证了所提
出算法的有效性.

1 相关研究

1.1 知识蒸馏

KD是一种神经网络压缩技术,旨在减小深度学
习模型的存储和计算成本,同时尽量保持其性能.如
图 1所示, KD最初通过Hinton等[5]提出的“教师-学
生”架构实现,其中大型、复杂、高性能的教师网络
指导更小、更简单的学生网络的训练,从而使学生网
络能够更接近教师网络的性能.目前KD的研究主要
集中在知识表示形式和学习方式两个方面.
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图 1 知识蒸馏流程

在知识表示形式方面, KD的核心是将教师网络
中的知识传递给学生网络.知识的表示形式不局限
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于教师网络的输出概率分布[6],还包括中间层的特征
图[7]、特征图的统计数据[8]、特征图聚合[9]和结构性

知识[10-12]等更丰富的信息.
在学习方式方面, KD的手段是通过不同的策略

和结构实现知识的有效传递.选择合适的学习方式
可以优化KD的效果,使学生模型在保持较小模型规
模的同时达到更好的性能.例如:在线蒸馏[13]、自蒸

馏[14]、多教师蒸馏[15]、渐近式蒸馏[16]和基于GAN的
KD[17]等.
此外,在训练中, Son等[18]通过引入助教网络来

缩小教师网络与学生网络之间的规模差异. Pan等[19]

提出了基于教师模型评价的动态权重知识蒸馏策

略,通过动态平衡蒸馏和分类损失,实现对预训练大
模型体积的有效压缩.而在网络结构调整方面, Liu
等[20]尝试将KD与网络架构搜索结合,动态调整网络
结构.而Li等[21]则结合神经网络剪枝去除网络中的

冗余连接以实现网络压缩.

1.2 二值化神经网络

BNN是一种特殊的深度神经网络,其核心思想
是将权重和激活函数量化为二进制值 (+1或−1),
而不是使用全精度的浮点数. BNN的概念最初由
Hubara等[22]提出,这种高效的模型压缩技术显著地
降低了模型的大小,并加快了运算速度.然而,这种极
端的量化方式也带来了信息损失,对网络的性能优化
构成了挑战.目前, BNN的研究主要集中在模型的性
能优化和资源受限设备的有效部署两个方面.
尽管BNN在准确性上通常低于全精度模型,但

随着研究的深入, BNN在大型数据集上的准确性逐
渐提高. Rastegari等[23]通过在二值化卷积前引入增

益项来补偿丢失的信息并减少量化误差,同时引入尺
度因子以恢复信息. Lin等[24]通过多重激活二值化和

整体权重近似法,进一步改善了BNN的信息表达能
力. Liu等[25]在ResNet的基础上进行改进,通过引入
广义激活函数和改进损失函数,提升了BNN的语义
特征表达. Qin等[26]创新性地将信息论引入BNN,通
过优化正反向传播中信息流,进一步提升了二值化效
果. Liu等[27]提出了基于特征分布调整的二值量化方

法,通过分组激励和特征精调模块动态调整激活分布
的均值和方差,有效减少了BNN的信息损失.

在有效部署方面,现场可编程门阵列 (FPGA)和
专用集成电路 (ASIC)受到了广泛的关注.如图2所
示,这些平台可以针对BNN的特性进行特定的优化,
通过XNOR和popcount操作代替乘法和加法运算,以
实现更高的能效比和计算效率. Liang等[28]通过引入

资源感知模型分析方法并优化了片上存储策略,显著
地减少了FPGA部署BNN的硬件资源消耗,并保持
了可接受的准确率. Moss等[29]基于CPU+FPGA平
台实现了高性能BNN加速器,取得了与高性能GPU
接近的性能和更好的能效.
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图 2 二值化卷积处理流程

此外, Zhou等[30]提出了可变宽度的量化方法,强
调加快BNN的训练速度而非仅提高推理速度. Kim
等[31]将两个二值激活偶合成三值激活,以解决BNN
的梯度失配问题. Xue等[32]提出了自分布式BNN的
概念,通过调整激活和权重的符号分布来改善BNN
的性能.

2 结合二值化神经网络与知识蒸馏的轻量

型水声目标识别算法

知识蒸馏技术在大多数人工智能应用场景下

均取得较好的表现,是最主流的模型轻量化技术之
一.通过结合知识蒸馏技术和神经网络二值化手段,
并针对水下应用场景的特性,合理设计教师和学生模
型,可以更有效地平衡识别模型的精度和复杂度.图
3为所提出结合二值化神经网络与知识蒸馏的轻量
型水声目标识别算法的整体框架,主要包括教师模型
ResNet_CBAM、学生模型DSBNN_KD和基于输出
概率分布的知识蒸馏3个部分.

2.1 教师模型ResNet_CBAM

知识蒸馏通过在训练时利用较为复杂的高性能

教师模型指导轻量化的学生模型学习来将教师模型

的知识传递给学生模型,从而提升小模型的性能和泛
化能力,进而实现模型压缩.
本文教师模型ResNet_CBAM为结合了CBAM

注意力机制的ResNet 18预训练模型. ResNet 18由多
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图 3 算法整体框架

个基本的残差块级联组成,每个残差块内部包含两
个连续的 3 × 3卷积层. ResNet18还引入跳跃连接
来解决深度神经网络训练过程中的梯度消失问题,
这使得ResNet18具有较深的网络结构和较高的准
确性,在各类计算机视觉任务中表现出色.此外,为
了帮助ResNet18更好地捕捉梅尔谱图中的重要信
息,还将CBAM注意力机制引入残差块中.如图4所
示, CBAM注意力机制包括通道注意力模块和空间
注意力模块两个部分.其中,通道注意力模块通过全
局平均池化和全连接层动态调整特征图的通道权重,
以增强有效特征的表示.而空间注意力模块则通过
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图 4 CBAM注意力模块

卷积操作来学习特征图的空间关系,从而增强感兴趣
区域的表达.

2.2 学生模型DSBNN_KD

学生模型DSBNN_KD为一个由4个卷积层和1
个全连接层组成的轻量化模型.如图3(a)所示,为了
确保对梅尔谱图特征提取的准确性, DSBNN_KD的
第1层卷积为使用单精度浮点型参数的标准卷积,而
其余卷积层则均为使用二值化参数的深度可分离卷

积,以减少模型参数的数量和对计算资源的占用.
如图3(d)所示,深度可分离二值化卷积中的深度

可分离操作将标准卷积分解为两个独立的步骤:深
度卷积和逐点卷积.其中深度卷积在每个输入通道
上执行独立的空间卷积操作,而逐点卷积则利用1×1

卷积在整个通道维度上进行线性组合.这种分解可
以有效减少模型中的参数数量和计算量,并同时保持
卷积层的表征能力和性能.深度可分离卷积与标准
卷积参数量之比为

PDS

PStd
=

N ×K ×K + 1× 1×K ×K

N ×M ×K ×K
=

1

M
+

1

K2
. (1)

其中:PDS和PStd分别为深度可分离卷积和标准卷积

的参数量,N为输入通道的数量,M为输出通道的数
量,K为卷积核的尺寸.
同时,如图3(c)所示,为了进一步压缩学生模型,

在深度可分离二值化卷积的前向推理中使用Sign函
数对深度可分离卷积的权重参数和激活值进行二值
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化,有

xb = Sign(x) =

+1, x ⩾ 0;

−1, x < 0.
(2)

其中:x为全精度参数,xb为二值化后的参数.在前向
推理阶段,深度可分离二值化卷积采用二进制权重和
激活函数替代标准的浮点数权重,以实现模型内存占
用和计算需求的显著压缩,并大幅加快推理速度.在
反向传播过程中则通过二值化参数前向推理的结果

来计算二值化参数的梯度,并直接将其作为浮点数参
数的梯度以更新浮点数权重.即通过将Sign函数二
值化操作的梯度估计为1来解决其不连续带来的梯
度消失或不稳定的问题,从而保持反向传播中的梯度
流动,确保学生模型DSBNN_KD能够有效地学习和
优化参数.训练完成后,对深度可分离二值化卷积中
的浮点型参数进行最后一次二值化处理,形成最终的
学生模型DSBNN_KD.虽然卷积权重的二值化会给
水下声学目标识别任务带来一定的精度损失,但在一
些资源受限的场景下具有很高的实用性.

2.3 基于输出概率分布的知识蒸馏

为了缓解卷积权重的二值化给模型带来的性能

损失,提升轻量化模型的泛化能力和准确性,本文采
用知识蒸馏来帮助轻量化的学生模型DSBNN_KD
学习高性能教师模型ResNet_CBAM中的特征表示
和参数分布.如图3(a)所示,教师和学生模型对输入
数据各类别的原始预测分数通过Softmax函数转换
为概率分布,这些输出的类别概率分布用概率向量来
表示,其中每个元素对应一个类别的概率,因此概率
向量可以看作是对输入数据属于各个类别的置信度

的度量.在知识蒸馏中,教师模型ResNet_CBAM的
概率向量被用作辅助信息,通过KL散度来衡量概率
分布的差异并引导学生模型DSBNN_KD的概率向
量尽可能地接近教师模型的输出,以方便学生模型更
好地复制教师模型的行为和决策逻辑,从而达到蒸馏
的目的.为此,在模型的训练过程中,知识蒸馏的损失
为

P (x) = Softmax
(T (x)

τ

)
, (3)

Q(x) = Softmax
(S(x)

τ

)
, (4)

LKD = DKL(P (x), Q(x)) · τ2. (5)

其中:T (x)和S(x)分别为教师和学生模型的原始预

测分数;P (x)和Q(x)分别为教师和学生模型的概率

向量输出;DKL(·)为KL散度损失函数; τ为温度参数,
用于在知识蒸馏中控制输出概率向量的平滑程度,进

而影响教师模型概率分布的尖锐程度,使蒸馏过程更
加平滑和稳定.

除知识蒸馏损失外,还使用交叉熵损失来约束学
生模型的输出,以帮助学生模型更快地学习到教师模
型的输出结果.总的损失为

LTotal = (1− α) · LCE + α · LKD. (6)

其中:LCE为用于约束学生模型分类结果的交叉熵损

失,LKD为衡量知识蒸馏效果的KL散度损失,α为平
衡多个损失函数的权重因子.

3 实验与分析

本节面向真实场景下的水声目标识别任务,分别
从模型精度和计算效率两个角度充分验证所提出方

法的性能.

3.1 基准数据集

本文采用两个实测数据集 ShipsEar[33] 和
DeepShip[34].其中: ShipsEar数据集包含11种不同类
型的船舶的90条录音,并根据不同的声学特征将其
标注为 5个类别; DeepShip数据集包括 4种类型 265
艘船共 47小时 6分钟的录音.表 1给出这两个数据
集的详细参数.本文将来自两个数据集的音频数
据转换为针对UATR任务的梅尔谱图.图 5展示了
ShipsEar数据集中梅尔谱图的示例图像.

表 1 ShipsEar和DeepShip数据集参数

数据集 ShipsEar DeepShip

数据量 (梅尔谱图) 3 738 4 000
类别 5 4
采集位置 西班牙大西洋沿岸 加拿大乔治亚海峡

数据时长/ h 3.08 47.06

(a) !" (b) #$%&'"

(c) ()*+ (d) ,-."

(e) /01234

图 5 ShipsEar数据集中各类别梅尔谱图示例
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3.2 梅尔谱图生成

将声信号转换为梅尔谱图是UATR任务中常见
的预处理策略.梅尔谱图是一种用来模拟人类听觉
系统感知声音频率非线性特征的工具.在生成梅尔
谱图的过程中,声音信号在频域上被转换为梅尔尺
度,并在该尺度上应用一系列的等距滤波器.所得到
的梅尔谱图可以更有效地捕捉人类对不同频率声音

的敏感度,特别是在低频范围的高灵敏度和在高频范
围的低灵敏度.梅尔谱图的生成流程如图6所示,包
括4个阶段.
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图 6 梅尔谱图生成流程

step 1:水声信号通过降噪、预加重、分帧和加窗
等操作进行预处理,其中帧长选取为512,帧移选取为
256,使用汉宁窗作为窗函数,有

y(n) = Fpre(x(n)). (7)

step 2:利用快速傅里叶变换将水声信号从时域
变换到时频域,然后对变换后的信号进行平方,得到
信号在Hz频率尺度上的线性功率谱,有

P (k) = |Y (k)|2 = |FFT(y(n))|2. (8)

step 3:应用梅尔滤波器组将线性功率谱转换为
梅尔频率尺度上的非线性功率谱,有

Mel(f) = 2 595 · log10
(
1 +

f

700

)
, (9)

E(m) =

N−1∑
k=0

P (k) ·Hm(k), m = 1, 2, . . . ,M. (10)

其中:Hm(k)为第m个梅尔滤波器的频域响应,M为
梅尔滤波器的数量,N为每帧信号的采样点数,M选
取为128,N选取为512.

step 4:对梅尔滤波得到的非线性功率谱进行对
数运算压缩,并将其映射到频带上.

3.3 实验配置与训练

采用Ubuntu 22.04操作系统, GPU为Nvidia RTX
3090.整个实验模型基于PyTorch 2.2.2框架构建,使
用batchsize为32的Adam优化器,初始学习率设置为
1 × 10−3,并利用CosineAnnealingWarmRestarts函数
进行动态调整.对于每个数据集,随机选择80%的样
本进行训练,剩余20%用于测试.在模型训练和测试
过程中,输入的梅尔频谱图像尺寸固定为224× 224.
同时,使用目标识别任务中常用的4个评价指标

Top-1准确率 (Top-1 acc)、精确率 (precision)、召回率
(recall)和F1-score对所提出模型的性能进行评估. 4
个指标计算方法如下:

Top-1 acc =
TP+ TN

TP+ TN+ FP+ FN
, (11)

precision =
TP

TP+ FP
, (12)

recall =
TP

TP+ FN
, (13)

F1-score = 2× precision× recall
precision+ recall

. (14)

其中: TP为真正例 (true positive),即实际为正类别
且被预测为正类别的样本数; FP为假正例 (false
positive),即实际为负类别但被错误地预测为正类别
的样本数; TN为真负例 (true negative),即实际为负类
别且被预测为负类别的样本数; FN为假负例 (false
negative),即实际为正类别但被错误地预测为负类别
的样本数.

3.4 实验结果与分析

为了验证所提出DSBNN_KD算法的有效性,分
别在ShipsEar数据集和DeepShip数据集上进行多组
对比实验.图 7为蒸馏训练时模型 Top-1准确率随
epoch的变化曲线.由图7可见,随着训练 epoch的增
加,知识蒸馏方法进一步提升了DSBNN_KD在两个
数据集中训练和测试的Top-1准确率,使其稳步增长,
并最终令DSBNN_KD的Top-1准确率达到更高水平.

将 DSBNN_KD 与全精度教师模型 ResNet_
CBAM、未经知识蒸馏训练的DSBNN及对应的全
精度算法DSCNN (depthwise separable convolu-tional
neural network)在两个数据集上的性能进行对比,
以准确评估权重二值化和知识蒸馏对DSBNN_KD
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图 7 蒸馏训练时模型Top-1准确率随epoch的变化曲线

算法在水下声学目标识别任务中的性能影响.实验
结果如表 2所示,全精度的教师模型ResNet_CBAM
在两个数据集上分别取得了95.98%、83.50%的Top-
1准确率和 95.82%、 83.46%的 F1-score,而全精度
的DSCNN则分别取得了 88.36%、75.50%的Top-1
准确率和 88.36%、 75.42%的 F1-score.可以看出,
模型规模的缩减是造成水声目标识别性能下降的

主要原因之一.在对学生模型内部的卷积层进行二
值化后, DSBNN在两个数据集中的Top-1准确率相
比DSCNN分别下降了 10.69%和 8.38%.为了解决
由权重二值化导致的识别性能下降,利用教师模型
ResNet_CBAM对DSBNN进行知识蒸馏.经过知识
蒸馏的DSBNN_KD在两个数据集上取得了86.63%、
73.13%的 Top-1准确率和 86.46%、 73.08%的 F1-
score,实现了在内部卷积层权重二值化的情况下取
得与全精度模型DSCNN较为接近的性能.

表 2 教师和学生模型在ShipsEar和DeepShip数据集中的性能对比

网络
权重位数 ShipsEar /% DeepShip /%

(bit) Top-1 acc precision recall F1-score Top-1 acc precision recall F1-score

ResNet_CBAM 32 95.98 95.93 95.78 95.82 83.50 83.60 83.39 83.46
DSCNN 32 88.36 89.24 87.71 88.36 75.50 75.50 75.53 75.42
DSBNN 1/32 77.67 77.69 80.78 78.46 67.12 66.89 67.12 66.91

DSBNN_KD 1/32 86.63 88.97 84.82 86.46 73.13 73.13 73.10 73.08

同时,本文也评估了DSBNN_KD在模型轻量化
方面的改进,表 3显示了各模型的参数量、参数大
小和每秒浮点运算次数.可以看出,相比教师模型
ResNet_CBAM,轻量模型DSCNN和DSBNN在计算
资源的占用方面展现出巨大的优势,在相同权重位数
的条件下, DSCNN仅使用教师模型ResNet_CBAM
约 0.4%的参数量和参数大小,在 Flops上便减少
了 92.2%.而相比DSCNN,内部大部分权重二值化
的 DSBNN在 DSCNN模型简化的基础上,进一步
将参数的大小缩减了 88.6%,并在 Flops上减少了
59.9%,而且借助知识蒸馏技术使实际表现接近于
全精度模型DSCNN.此外,权重位宽的降低也使得
DSBNN_KD在计算资源受限的移动端设备和边缘
设备上的部署获得了巨大的优势.

表 3 教师和学生模型的参数对比

网络
权重位数 参数量 参数大小 Flops

(bit) (百万) (MB) (MFLOPS)

ResNet_CBAM 32 11.266 9 42.979 8 1 820.0
DSCNN 32 0.049 3 0.188 0 142.8
DSBNN 1/32 0.049 3 0.021 5 57.3

为了进一步衡量 DSBNN_KD的性能,本文与
其他常用的轻量型深度学习模型进行对比,表 4显

示了各轻量型模型在两个数据集中的性能.可以
看出,MobileNet和EfficientNet在两个数据集中拥有
最高的Top-1准确率和F1-score,而未经知识蒸馏训
练的DSBNN性能表现最差,在Top-1准确率方面分
别低于其他全精度轻量化模型11.31%∼ 14.71%和
8.63%∼ 14.88%.而在经过知识蒸馏后,权重量化带
来的性能损失得到缓解,在Top-1准确率方面仅低于
其他全精度轻量化模型 2.41%∼ 5.75%和 3.37%∼
8.85%.通过两个数据集中的实验结果可以看出,与
DeepShip数据集相比,经过知识蒸馏训练后的学生
模型DSBNN_KD在难度较小的ShipsEar数据集中展
现出更为显著的性能提升,这验证了二值量化会对模
型处理复杂任务的能力有所影响,使学习过程更富有
挑战性.因此,对于资源受限的水下平台环境而言,如
何平衡模型效率和识别性能显得尤为重要.
本文对各轻量化模型占用的计算资源进行分

析.如表5所示,所提出的DSBNN在参数量和参数大
小方面均达到了最低水平.这表明,尽管各种轻量化
模型在网络结构上进行了诸多高效的设计,但权重位
数的二值化和知识蒸馏仍能在保持水下声学目标识

别性能的同时实现对模型的进一步压缩.此外,二值
化的权重对于在FPGA和ASIC等硬件平台上的部署
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表 4 各轻量模型在ShipsEar和DeepShip数据集中的性能对比

网络
权重位数 ShipsEar /% DeepShip /%

(bit) Top-1 acc precision recall F1-score Top-1 acc precision recall F1-score

MobileNet[35] 32 91.44 92.27 90.61 91.28 81.00 81.60 81.09 80.94
ShuffleNet[36] 32 89.04 90.01 87.64 88.56 76.63 77.58 76.51 76.68
GhostNet[37] 32 89.30 90.40 87.61 88.75 75.75 77.08 75.98 75.64
RegNet[38] 32 90.78 90.82 89.90 90.30 76.50 77.23 76.48 76.57

EfficientNet[39] 32 92.38 91.73 92.19 91.88 82.00 81.98 82.06 81.75
DSBNN 1/32 77.67 77.69 80.78 78.46 67.12 66.89 67.12 66.91

DSBNN_KD 1/32 86.63 88.97 84.82 86.46 73.13 73.13 73.10 73.08

还有着得天独厚的巨大优势,可以通过软硬件平台上
的协同优化策略进一步加快模型的执行速度.

表 5 各轻量模型的参数对比

网络
权重位数 参数量 参数大小 Flops

(bit) (百万) (MB) (MFLOPS)

MobileNet[35] 32 3.21 12.25 582.85
ShuffleNet[36] 32 0.35 1.32 42.63
GhostNet[37] 32 3.91 14.91 149.40
RegNet[38] 32 2.32 8.84 205.00

EfficientNet[39] 32 0.23 0.90 59.84
DSBNN 1/32 0.0493 0.0215 57.3

4 结 论

本文提出了一种轻量化的水声目标识别算法

DSBNN_KD,通过结合二值化神经网络和知识蒸馏
技术,有效地降低了识别模型的复杂度并最小化模型
的精度损失.算法采用深度可分离卷积和权重参数
的二值化来实现模型的压缩和加速,同时利用知识蒸
馏技术将高性能教师模型ResNet_CBAM的知识转
移到学生模型上,以提升模型的泛化性能并缓解由量
化带来的性能损失.实验结果表明, DSBNN_KD在
参数量、参数大小和浮点运算次数上相比全精度模

型展现出显著优势,同时在知识蒸馏的辅助下,达到
了与全精度模型相近的性能水平.此外, DSBNN_KD
在与其他轻量型模型的比较中也展现出了竞争力.
实验结果表明, DSBNN_KD在资源受限的水下平台
部署中具有极高的实用性,为水下声学目标识别任务
提供了一种有效的解决方案.未来的工作将进一步
探索更高效的模型量化压缩和知识蒸馏策略,以实现
深度学习模型更高效的部署应用.
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