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摘 要：支持多种载波调制方式的多制式自适应水声通信，可高效利用时变、频变、空变水声

信道的通信带宽，是水声通信技术的发展趋势之一。针对多制式自适应水声通信的信号载波调

制方式自动识别需求，本文提出了一种基于迁移学习的水声通信信号载波调制方式识别方法

（UACCMR/TL）。通过多制式水声通信系统建模、水声信道建模，生成了单载波时间域扩频
（SC-TDSS）、单载波频域均衡 （SC-FDE）、正交频分复用（OFDM）和多载波频域扩频（MC-
FDSS） 4种典型水声通信载波调制信号的时间序列数据集，采用时频分析方法将时间序列信号
数据集转换成时频图像数据集，利用迁移学习方法将图像识别领域的深度学习模型 VGG16应用
于水声通信信号的载波调制方式识别。仿真结果表明：所提出的 UACCMR/TL方法对 SC-TDSS、
SC-FDE、OFDM和 MC-FDSS信号具有良好的识别性能，信噪比为 5 dB以上时，分类准确率均
达到 90%以上，信噪比为 15 dB时，分类准确率均接近于 100%；同时，UACCMR/TL方法可以
在不同信道较少数据样本模型微调下达到良好的识别性能，具有良好的信道泛化性能。
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水声通信是水下远距离无线传输的主要方式，

而水声信道是一个带宽严重受限、噪声干扰严重的

时变、频变、空变的衰落信道。在海洋信息长期观

测、复杂环境水下观测、复杂海况水下信息传输、

水下大范围动态组网观测等水下复杂应用场景，水

声信道的动态变化特征更为突出，如何高效利用水

声信道带宽是亟待解决的关键问题。长期以来，单

一载波调制方式的水声通信系统往往受限于应用场

景的最恶劣信道，难以充分利用动态变化信道、复

杂噪声信道的带宽。支持多种载波调制方式的多制

式自适应水声通信系统可自动适应水声信道的动态

变化以充分利用信道带宽，是未来水声通信技术的

发展趋势之一[1-2]。接收机如何高效准确地识别出信

号载波调制方式是多制式自适应水声通信的关键技

术之一。

单一载波调制方式的水声通信信号调制识别方

法主要是基于特征提取的模式识别方法。该方法主

要包括信号预处理、特征提取和模式分类 3 个步
骤。特征提取方法包括时域瞬时信息[3]、星座图[4]、

功率谱[5]等，模式分类主要包括支持向量机[6]、随机

森林[7]、BP神经网络[8]等方法。基于特征提取的模

式识别方法需要大量的先验知识，在复杂应用场景
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的水声通信中，水声信道的复杂性使得调制识别分

类器难以获得足够的先验知识，从而不能保证识别

精度[9]。深度学习是人工智能快速蓬勃发展的核心

方法之一，目前已经在图像识别、语音识别、自然

语言处理，以及自动驾驶等领域取得了巨大进展，

尤其是图像识别领域。理论上已经证明，深度学习

擅长处理非线性问题，若深度神经网络拥有一个包

含足够多神经元的隐藏层，则该网络能够以任意精

度逼近任意复杂的连续函数[10]。为了解决基于特征

提取的模式识别方法的局限性，深度学习技术被用

于水声通信信号调制识别。LIDA D等[11]将卷积神经

网络和长短期记忆网络相结合用于水声通信信号调

制识别，卷积神经网络用于时间序列学习，长短期

记忆网络用于振幅和相位学习，对低信噪比信号具

有较高的识别率。王岩等[12]采用深度残差网络识别

多种常用的水声通信信号调制方法，通过合理选用

残差网络超参数，有效克服了模型过拟合问题，取

得了良好识别效果。王彬等[13]为解决脉冲噪声环境

下的水声通信信号调制识别问题，采用了降噪自编

码器和卷积神经网络的联合方法，降噪自编码器对

含噪声信号进行降噪处理，卷积神经网络对降噪信

号功率谱图进行信号调制分类识别。同时，采用了

迁移学习方法提升小样本条件下的水声通信信号调

制识别能力，解决了目标水域水声通信信号训练样

本不足的问题。姚晓辉等[14]构建了基于卷积神经网

络的水声通信信号调制识别系统，利用卷积神经网

络学习水声通信信号的时频特征，实现了 BFSK
（Binary Frequency Shift Keying）、QFSK（Quadrature
Frequency Shift Keying）、BPSK（Binary Phase Shift
Keying）和 SSB（Single Side Band） 4种数字调制信
号的分类识别。李勇斌等[15]提出了一种基于 AlexNet
的水声通信信号调制识别方法，由网络对信号谱图

特征学习以实现多种水声信号的调制识别。

与单载波水声通信系统相比，融合单载波、多

载波、扩频等多种载波调制方式的多制式自适应水

声通信系统，需要在载波解调前完成信号载波调制

方式的识别，其信号调制方式识别面临数据量大、

噪声干扰严重的问题。LIU L J等[16-17]提出了一种数据

帧携带载波调制信息的多制式自适应水声通信系

统，接收机利用数据帧的固定字段解析出发射机预

设的载波调制方式，该方法简单易实现，但难以解

决携带载波调制字段被噪声严重干扰的问题。本文

针对多制式自适应水声通信系统的信号载波调制方

式识别需求及其识别过程存在的数据量大、噪声干

扰问题，借鉴现有的基于深度学习的水声通信信号

调制识别方法，提出了一种基于迁移学习的水声通

信信号载波调制方式识别方法（Underwater Acoustic
Communication Signal Carrier Modulation Recognition
Based on Transfer Learning，UACCMR/TL）。搭建支
持单载波时间域扩频 （Single Carrier Time Domain
Spread Spectrum，SC-TDSS）、单载波频域均衡（Single
CarrierFrequencyDomain Equalization，SC-FDE）、正
交频分复用（Orthogonal Frequency Division Multiple-
xing，OFDM），以及多载波频域扩频（Multicarrier
Frequency Domain Spread Spectrum，MC-FDSS） 4种
典型水声通信载波调制信号的多制式水声通信系

统。基于 Millica水声信道模型建立不同通信场景的
水声信道模型，仿真生成水声通信信号时间序列数

据集。为了突出信号的特征差异，采用时频分析方

法将时间序列信号数据集转换成时频图像数据集，

利用迁移学习方法将图像识别领域的深度学习模

型VGG16 改为 VGG16（Visual Geometry Group 16）
应用于水声通信信号的载波调制方式识别。仿真结

果表明，所提出的 UACCMR/TL 方法对 SC-TDSS、
SC-FDE、OFDM和 MC-FDSS信号具有良好的识别
性能，且该方法可以在不同信道较少数据样本模型

微调下达到良好的识别性能，具有良好的信道泛化

性能，为水声通信信号载波调制识别提供了一种有

效的解决方案。

1 多制式水声通信系统建模与调制信

号特征分析

1.1 多制式水声通信系统建模

图 1为搭建的多制式水声通信系统框图，该系
统主要包括发射机、水声信道和接收机 3部分，发
射机的信号调制包括扩频调制（有扩频调制、无扩

频调制）和载波调制（单载波调制、OFDM调制），
扩频调制和载波调制组合可实现 SC-TDSS、SC-
FDE、OFDM和 MC-FDSS 4种典型的水声通信载波
调制信号，发射机输出的信号经过水声信道可获得
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多制式水声通信信号的时间序列数据集。接收机的

信号可表示如下。

r（t）= s（t）*h（t，子）+n（t） （1）
式中，r（t）表示接收机的输入信号；s（t）表示发

射机的输出信号；h（t，子）表示水声信道的信道冲激
响应；n（t）表示加性高斯白噪声 （Additive White
Gaussian Noise，AWGN）。
水声信道模型是水声通信系统设计中至关重要

的一部分，是具有时间—空间—频率变化特性的复

杂信道，这些特性为水下通信带来了巨大的挑战。

QARABAQI P等[18]结合声学传播物理规律（频率衰

减，底部/表面反射） 和随机位移的影响，提出了
Millica统计信道模型和高效的信道模拟器。该模型
主要关注两个尺度上的随机位移，一个是导致瞬时

信道响应快速变化的小尺度效应，包括散射和运动

引起的多普勒频移；另一个是描述位置不确定性和

变化的环境条件的大尺度效应，主要影响局部平均

接收功率。

根据 Miliica信道模型，多径信道的总传递函数
可以表示如下。

H（f）= H0（f）
p
移hp（f）e

-j2仔 f子p

（圆）

式中，H（ f）表示多径信道的总传递函数；f表

示水声信号的频率；p 表示传播路径数；H0（f）是参

考路径 p=0时的函数；hp（f）为 p 条路径增益；子p

为 p 条路径相关的传播延迟。

在该模型下，水声信道在时间 t内的信道冲激

响应可以表示如下。

h（t，子）=
p
移hp（t）啄（子-子p） （猿）

式中，h（t，子）表示时间 t内的水声信道冲激响

应；hp（t）表示第 p条路径的增益；子表示时延变量。

1.2 多制式水声通信系统的调制信号特征分析

图 2为搭建的多制式水声通信系统接收机收到

的 SC-TDSS、SC-FDE、OFDM 和 MC-FDSS 信号的

时间序列图，可以看出，经过具有时间选择性衰

落、频率选择性衰落的水声信道调制，接收机收到

的经过水声信道传输后的发射机信号产生了比较严

重的畸变，在时域上无明显特征信息，不利于接收

机对信号调制方式的识别。

图 3 为上述 SC -TDSS、 SC -FDE、OFDM 和

MC-FDSS 4种水声通信信号的时频图，从时频图的

能量分布可以看出，4种信号的时频图能量特征差
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图 1 多制式水声通信系统框图
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图 2 多制式水声通信系统接收机收到的信号时间序列图
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图 3 多制式水声通信系统接收机收到的信号时频图
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图 4 基于迁移学习的水声通信信号调制识别网络设计示意图
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异性较明显，便于分类识别，为此，本文深度学习

网络的输入采用水声通信信号的时频图像。

2 多制式水声通信信号调制识别方法

设计

2.1 迁移学习方法

迁移学习是一种机器学习的方法，可以将某个

领域或任务中学习到的知识应用到新的相关领域或

任务中[19]。迁移学习关注领域和任务两个基本概念，

根据源领域和目标领域、源任务和目标任务两对关

系，迁移学习可以分为归纳式迁移学习、直推式迁

移学习和无监督迁移学习 3 种。归纳式迁移学习
方法，将源任务中与目标任务通用的知识迁移过

来，利用目标任务中的标签数据生成模型，改进目

标预测函数的学习[20]。采用归纳式迁移学习方式，可

以在目标任务中拥有更高的初始性能，加快训练过

程中模型的提升速率，并且训练得到模型的收敛性

能更好。

为了突出信号的特征差异，本文采用时频分析

方法将水声通信时间序列信号转换为时频图像，将

水声通信信号调制识别问题转化成了图像识别问

题。同时，为了充分利用图像识别领域已经开发

的性能优异的深度学习模型 （VGG、AlexNet[21]和
ResNet[22]），采用迁移学习将图像识别领域深度学习
模型应用到水声通信信号调制识别问题上，具体采

用归纳式迁移学习方式。

2.2 基于迁移学习的水声通信信号调制识别方法

2.2.1 VGG16模型
VGG16模型由 13 个卷积层、5 个池化层和 3

个全连接层组成，具体网络结构如图 4中上半部分
所示，其输入数据为 224伊224的 3通道彩色图像。
网络结构的网络卷积特征提取部分由若干个卷积层

与池化层堆叠而成，形成了较深的网络结构，卷积

层均采用尺寸为 3伊3的卷积核，步幅 stride大小为1，
填充方式 padding为 same；池化层的池化核参数均
相同，尺寸为 2伊2，步幅 stride大小为 2，池化方式
为最大池化。网络中 5个最大池化层可将卷积特征
提取分为 5个部分，每相邻的两部分中，后一部分
相较于前一部分具有通道数翻倍、图像张量减半的

特点。网络卷积特征提取部分之后为 3 个全连接
层，前两层 4 096个节点，最后预测全连接有 1 000
个节点，作为用于分类的 Softmax层，输出每个类
别的概率。除最后的全连接层外，其余各层均采用

修正线性单元 ReLU作为激活函数。

刘兰军，等：基于迁移学习的水声通信信号调制识别方法

卷积层

池化层

全连接层
Softmax
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2.2.2 时频分析方法

时频分析是一种信号处理的有效方式，可以在

时间和频率两个维度上同时反映信号信息。为了更

好地表征出水声通信信号特征，本文采用一种

Cohen类时频分布的时频分析方法。

Wigner -Ville 分布 （Wigner -Ville Distribution，

WVD）具有较好的时频分辨率，广泛用于信号处理

领域，但WVD会产生交叉项干扰[24]。Cohen类时频

分布是对 WVD施加不同核函数得到的一系列时频

分布，核函数对 WVD 起平滑作用，可抑制 WVD

的交叉项。平滑伪Wigner-Ville分布（Smooth Pseudo

Wigner -Ville Distribution，SPWVD） 是 Cohen 类时

频分布的一种，其获取过程是首先对 WVD施加时

间窗函数进行频域平滑处理以抑制 WVD的频域交

叉项，然后施加频率窗函数进行时间方向平滑处理

从而弱化时域上的交叉项干扰。SPWVD的数学定

义可以表示如下。

SPWx（t，f）=
+肄

-肄乙 z（子）
+肄

-肄乙 g（u - t）x u + 子
2蓸 蔀

x* u - 子
2蓸 蔀 due-j2仔 ft子d子 （4）

式中，SPWx（t，f）为信号 x（t）的 SPWVD； z（子）

为时间窗函数；g（u - t）为频率窗函数；t和 f分别

为 SPWVD对应的时间和频率；u和 子为积分变量。

2.2.3 基于迁移学习的水声通信信号调制识别网络

设计

图 4为基于迁移学习的水声通信信号调制识别

网络设计示意图，采用迁移学习将预训练的部分

VGG16网络作为水声通信信号调制识别的初始网

络，VGG16基于 ImageNet数据集预训练，将训练

后的卷积层和池化层网络的权重参数及特征迁移至

水声通信信号调制识别网络。迁移后的 VGG16网

络的主要修改包括：为了降低网络计算复杂度，将

目标域时频图像的像素转化成 150伊150的 RGB图

像作为卷积神经网络的输入图像；为了提高训练效

率和避免出现过拟合现象，对全连接层进行模型重

构，减少 VGG16模型中的全连接层层数和神经元

数目；与 4种水声通信调制信号分类需求对应，将

最后用于分类的 Softmax层的分类特征映射到 4种

调制类型。迁移后的水声通信信号调制识别网络模

型激活函数与 VGG16网络保持相同，仍采用 ReLU
函数。

在采用水声通信信号时频特征数据进行网络训

练过程中，对迁移后的网络、模型重构的全连接层

网络进行微调，并对模型的超参数进行调整，以得

到最终的水声通信信号调制识别分类网络模型。最

终的超参数设置为：使用 Adam优化器对模型进行
优化，学习率设置为 0.000 01；采用交叉熵损失函
数用于计算模型预测值与真实值的差距；训练集每

次迭代更新的样本量为 80张时频图，迭代次数为
50次。经过训练，最终获得不同信噪比下的水声通
信信号调制识别网络模型用于测试。

3 仿真实验与结果分析

3.1 水声信道建模

本文基于 Millica信道模型对水声信道进行建
模。由于小尺度变化参数（主要为多普勒频移）相

对于传输时延等大尺度变化参数影响较小，且小尺

度变化参数可在水声通信接收端通过多普勒估计与

补偿降低影响。因此，本文假设小尺度变化参数

引起的干扰在接收端已通过补偿消除，在建模过

程中仅考虑大尺度位移变化参数对水声信道的影

响，即水深、传输距离和收发机相对位置的影响。

通过模拟不同条件下的信道并对其进行分析，最终

挑选出 3条典型水声信道用于本文仿真实验。3条
水声信道建模的通信场景参数设置如表 1所示，3
条水声信道分别采用 CH1、CH2 和 CH3表示。表
中的相对位置 I表示发射机在距离水底 3H/4 的位
置、接收机在距离水底 H/4的位置；相对位置域表
示发射机和接收机均在距离水底 H/2的位置。3条
水声信道的信道冲激响应如图 5所示，最大时延分
别为 9 ms、30 ms和 80 ms，多径数分别为 16、20
和 15。

表 1 水声信道建模通信场景参数

信道
水深
H/m

传输距离
D/m

相对
位置

最大时
延/ms

多径
条数

CH1 100 5 000 I 9 16

CH2 100 1 000 II 30 20

CH3 500 1 000 II 80 15
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3.2 训练数据集构建

基于图 1所示的水声通信系统和图 5所示的 3
条水声信道模型，通过仿真生成水声通信调制信号

数据集用于评估所提出的基于时频分析和迁移学习

的水声通信信号调制识别方法的分类识别性能。水

声通信调制信号数据集生成的具体参数如表 2 所
示。数据集的水声通信调制信号类型为 SC-TDSS、
SC-FDE、OFDM和 MC-FDSS。水声信道 CH1主要
用于训练集、验证集和测试集的生成，其生成的数

据集用于训练模型及测试模型的分类性能。水声信

道 CH2与 CH3主要用于测试集的生成，测试模型
的泛化性能。水声通信调制信号的载波频率范围为

21 ~27 kHz，采样频率为 96 kHz，数字调制为
BPSK，信号信噪比为-5 dB、0 dB、5 dB、10 dB、
15 dB。数据集的每次采样点数为 4 096，每次采样
4 096点数据经过时频分析生成一张时频图像，数
据集以图片的格式存储。对应每种信号信噪比，数

据集的时频图像张数为训练集 1 000 张、验证集
200张、测试集 200张。

3.3 实验结果与分析

图 6 为 VGG16迁移网络不同信噪比情况下采
用测试集测试的 UACCMR/TL网络的分类识别结果
混淆矩阵图。测试集采用在 CH1信道环境中不同
信噪比条件下生成的 SC-TDSS、SC-FDE、OFDM和
MC-FDSS水声调制信号，每个信噪比每种信号的测
试集样本数目为 200个。UACCMR/TL网络的参数
计算量为 1.89伊107，测试时平均每张时频图的识别
时间约为 0.08 s。由测试结果可以看出，在 0 dB以

时延/ms
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表 2 水声通信信号数据集生成的具体参数

序号 主要参数 量值

1 信号类型 SC-TDSS，SC-FDE，OFDM，MC-FDSS

2 频率范围 21~27 kHz

3 采样频率 96 kHz

4 数字调制 BPSK

5 信道编码 卷积码

6 采样长度 4 096点

7 信噪比 -5 dB、0 dB、5 dB、10 dB、15 dB

8 数据集样本数
每个信噪比下训练集 1 000张，验证集

200张，测试集 200张

刘兰军，等：基于迁移学习的水声通信信号调制识别方法
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图 6 UACCMR/TL网络的分类识别结果混淆矩阵图

上的信噪比情况下，所提出的 UACCMR/TL网络具
有良好的分类识别效果；识别错误主要发生在 SC-
TDSS 和 SC-FDE 之间、MC-FDSS 和 OFDM 之间，
说明 SC-TDSS和 SC-FDE之间、MC-FDSS和 OFDM
之间的特征差异较小。

图 7为经典网络模型VGG16、ResNet和文献[15]
中采用的 AlexNet经迁移学习后的调制信号识别性
能对比，图中所标注的数据为基于 3种经典网络的
迁移网络测试时 SC-TDSS、SC-FDE、OFDM和 MC-
FDSS 4种水声通信信号的不同信噪比情况下的整
体分类准确率。由图 7可知，3种经典网络模型在
时频图数据集下识别性能最好的为VGG16网络，其
次为 AlexNet 网络，识别效果最差的为 ResNet 网
络，且随着信噪比的增加，3种迁移网络的识别效
果差距缩小，在信噪比为 15 dB时，3种迁移网络
表现出相近的识别性能；同时，测试结果表明随着

信噪比增加，VGG16网络的 4种信号的整体分类准
确率逐渐增加，信噪比为 15 dB时，4种信号的整
体分类准确率接近于 100%；信噪比为 3 dB 以上
时，整体分类准确率在 90%以上。

图 8 为 VGG16迁移网络测试时 4种水声通信
信号的不同信噪比情况下的单独分类准确率对比。
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图 7 基于经典网络模型的迁移学习网络识别性能对比
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可以看出，随着信噪比增加，4 种信号的分类准
确率逐渐增加，信噪比为 0 dB 以上时，SC-FDE、
SC-TDSS信号的识别准确率可保持在 95%以上，信
噪比为 5 dB以上时，4种信号的分类准确率均达到
90%以上；在低信噪比情况下，SC-FDE和 SC-TDSS
两类信号的分类准确率明显优于 OFDM和 MC-FDSS
两类信号。

由此可以得出，本文所提出的 UACCMR/TL网
络对于水声通信信号调制具有良好的识别性能，信

噪比越高，识别性能越好，低信噪比时识别率下

降，但 0 dB时仍可以保持 84.4%的识别率。在低信
噪比环境下，识别性能表现出较明显差异，对于单

载波信号的识别性能优于多载波信号。

为了评估本文提出的 UACCMR/TL网络的水声
信道泛化性能，首先采用信噪比为 5 dB时水声信
道 CH1数据集训练的神经网络模型，评估其在同
信噪比下 CH1、CH2和 CH3信道环境上生成的测
试集的不同载波调制信号的识别性能。测试结果如

图 9所示，可以看出，CH1、CH2和 CH3信道环境
上生成的测试集的整体识别结果分别为 93.5%、
81.75%和 60.62%。同时，从图 9 中可以看出，网
络对 MC-FDSS信号的识别性能明显优于其他 3种
信号，其次是 OFDM信号，说明多载波信号相比于
单载波信号在水声信道环境发生变化时的受影响程

度更小，更加适应信道环境的变化。

为了进一步验证迁移学习方法对信道泛化性能

的影响，本文以 CH1 上训练的模型权重为基础，
再利用少量的 CH2和 CH3数据样本进行了模型微
调仿真实验，结果如表 3所示。由表 3可以看出，
未使用相应通道数据样本进行模型微调时，基于

CH1训练的模型直接用于 CH2和 CH3得到的识别
效果较差；而采用少量的 CH2和 CH3样本数据进
行模型训练微调后，在 CH2和 CH3识别上均得到
了较大的性能提升。不同于初始训练时采用每种信

号 1 000张的大量数据，在模型微调时，只采用少
量的信号时频图（50张，为初始训练集数据的5%），
便可得到有效的识别效果提升。由此可以看出，本

文所提出的 UACCMR/TL网络在已有信道样本训练
模型的基础上，可利用较少量的不同信道样本数据

达到不同信道环境下的高分类性能，有效提升

UACCMR/TL网络的信道泛化性能。

4 结 论

针对多制式水声通信信号的信号调制方式自

动识别需求，本文提出了一种基于时频分析和迁移

学习的水声通信信号载波调制方式识别方法。为了

突出信号特征差异，采用时频分析方法将水声通信

时间序列信号转换为时频图像，将水声通信信号调

制识别问题转化成为图像识别问题；为了充分利用

图像识别领域性能优异的深度学习模型，采用迁移

学习将图像识别领域深度学习模型 VGG16应用到
水声通信信号调制识别，具体采用归纳式迁移学习

方式。仿真结果表明，所提出的基于时频分析和迁

移学习的水声通信信号载波调制方式识别方法对

SC-TDSS、SC-FDE、OFDM 和 MC-FDSS 信号具有

信噪比/dB
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0
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图 8 4种水声通信信号的分类准确率对比

图 9 不同信道环境四种水声通信信号的识别性能对比
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表 3 基于少量数据样本模型微调的不同信道识别性能对比

模型微调的时频图张数 CH2识别结果 CH3识别结果

0 81.75% 60.62%

50 93.37% 80.75%

100 94.13% 81.13%

0.89

0.67

0.78

0.95

0.74

0.235

0.435

0.88
0.95 0.9750.98

0.95
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Modulation Recognition Method of Underwater Acoustic Communication Signal
Based on Transfer Learning

LIU Lanjun1,2, WU Kunyu1, CHEN Jialin1,2, LI Ming1,2

渊1. College of Engineering, Ocean University of China, Qingdao 266100, China;
2. Shandong Provincial Engineering Research Center for Marine Intelligent Equipment Technology, Qingdao 266100, China冤

Abstract：Multi-system adaptive underwater acoustic communication supporting multiple carrier modulation modes can make efficient use
of the communication bandwidth of time -varying, frequency varying and space -varying underwater acoustic channels. It is one of the
development trends of underwater acoustic communication technology. Aiming at the requirement of automatic recognition of signal carrier
modulation mode in multi -system adaptive underwater acoustic communication, an underwater acoustic communication signal carrier
modulation recognition based on transfer learning 渊UACCMR/TL冤 is proposed. Through multi-system underwater acoustic communication
system modeling and underwater acoustic channel modeling, the time series data sets of four typical underwater acoustic communication
carrier modulation signals are generated, including single carrier time domain spread spectrum 渊SC-TDSS冤, single carrier frequency domain
equalization 渊SC-FDE冤, orthogonal frequency division multiplexing 渊OFDM冤 and multicarrier frequency domain spread spectrum 渊MC-
FDSS冤. The time series signal data sets are converted into time-frequency image data sets by time-frequency analysis method, and the deep
learning model VGG16 in the field of image recognition is applied to the recognition of carrier modulation mode of underwater acoustic
communication signal by transfer learning. Simulation results show that the proposed UACCMR/TL method has good classification effect on
SC-TDSS, SC-FDE, OFDM and MC-FDSS signals. When the SNR is more than 5dB, the classification accuracy of the four signals remains
above 90%. When the SNR is 15dB, the classification accuracy of the four signals is close to 100% . At the same time, the proposed
UACCMR/TL method can achieve good recognition performance and good channel generalization performance in small data sample model
fine tuning of different channels.
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