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舰船辐射噪声的小波域 HMM分析

张建伟 , 相敬林
(西北工业大学航海工程学院,西安 710072)

摘　要: 基于小波的统计信号处理技术, 一般都将小波系数建模为独立或联合高斯的, 但这些模型
对许多实际信号来说并不理想。在本文中, 我们使用一种基于小波域隐马尔可夫模型( HMM )的统

计信号处理结构, 对实际信号涉及的统计独立性和非高斯统计进行建模。小波域 HMM 使用小波
变换的基本性质来设计, 提供了强有力并易处理的随机信号模型。我们使用一种有效的期望值最
大化算法来将小波域 HMM 用于观察得到的信号数据, 即舰船辐射噪声。从初步结果来看,由这种

模型的参数可以区分不同类型的信号。
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Analyzing the ship-radiated-noise with the
wavelet-domain HMM model

ZHANG Jian-wei, XIANG Jing-lin
( Co lleg e of Mar ine Engineer ing , Nor thw est ern Po ly technical Univer sity . , X iøan 710072, China )

Abstract: Wavelet -based statistical signal pro cessing techniques generally model the w avelet coefficients as

independent or jointed Gaussian. T hese models ar e unrealistic for many r eal signals. In this paper , w e use a
fr amewo rk for statistical signal pr ocessing based on w avelet-st atistics encounter ed in real-w or ld signals.

Wavelet-domain HM M ø s ar e designed w it h the intr insic pr opert ies of the w avelet transfo rm in mind t o
pro vide pow erful, y et tr actable , probabilist ic signal models. Efficient expectat ion max imization alg or it hms a re

used for fit ting t he HM M øs to the observ ational signal data , viz. the ship radiated noise . Based on one simple
exper iment, a r esult show that differ ent type signals can be classified according to the par ameter o f this
model.
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1　引　言

作为舰船辐射噪声的背景,海洋环境噪

声极为复杂,因时间和地理位置的变化会出

现变异,其频谱很宽,并且它的统计特性是变

化的,甚至与方向有关。而舰船辐射噪声可能

是来自推动系统、螺旋桨、辅机、水力效应或

船体运动等方面。舰船机械源的噪声级变化

较大, 潜艇可能只产生仅约 10mW 的声功

率,而水面舰船可能产生高达 100W 的声功

率。随着舰艇变得越来越安静,它们反射的

(主动系统)或辐射的(被动系统)窄带或宽带

能量显著降低[ 1]。对我们而言,进行水声信号

处理的目的就是将舰船辐射噪声从海洋环境

噪声中检测出来,从而进行特征提取、分类识

别等后续处理。

小波变换理论自问世以来在自身理论和

应用上,例如在统计信号处理方面的应用,都

有着迅速发展。基于小波的统计信号处理技

术,一般都将小波系数建模为独立或联合高

斯的
[ 6-8]

,但这些模型对许多实际信号来说并

不真实。考虑小波系数间的统计相关性可带

来本质的性能改进。在 Matthew S . Crouse

等 [ 2]使用小波-马尔可夫模型进行信号估计

的基础上,我们利用基于小波域隐马尔可夫
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模型的统计信号处理的新结构,对舰船辐射

噪声信号涉及的统计独立性和非高斯统计进

行建模。使用有效的算法使得小波域 HMM

适合观察得到的信号数据, 以便进行后继处

理,完成如去噪及目标识别等任务。

本文的结构安排如下: 第二节给出小波

变换的原始和第二性质,第三节简介隐马尔

可夫模型, 第四节介绍本文使用的小波域

HMM 模型, 第五节使用舰船辐射噪声的训

练数据给出相应的小波域 HMM 模型, 然后

对新数据进行分类识别,第六节给出本文研

究结论。

2　小波分析

小波变换是一个原子分解,它使用信号

在一个原型带通小波函数 W( t )的移位和伸
展形式的投影来表示这个信号,并用小波系

数 W i 来量度信号在时频不同位置的内容。

受小波变换影响的联合时频分析有着引人

注目的性质,这使其自然地用于统计应用,包括

估计、检测和分类等。我们将以下性质称作小波

变换的原始性质: 局部性(每个小波原子同时在

时间和频率上有着局部性) ,多分辨率(通过压

缩和伸展小波原子来分析一组尺度) ,可压缩性

(现实信号的小波变换趋于稀疏) [ 3]。

信号处理一般集中在小波系数的尺度处

理上, 而小波尺度处理算法是基于上述原始

性质以及变换作为一个“解相关器”的解释,

它试图使每个小波系数统计独立于其他系

数。如果这对所有的信号是可行的,那么小波

域的简单尺度处理将是最佳的。然而,小波变

换不能完全解相关现实世界中的信号, 一个

残余的相关结构总存在于小波系数间。因此,

我们有着小波变换下述的“第二性质”: 聚集

性( Clustering, 如果一个特定小波系数为大/

小,那么相邻系数也很有可能为大/小) ,沿尺

度持续性 ( Per sistence acro ss Scale, 小波系

数的大/小值沿尺度传播)。图 1给出第二性

质的两个示例图示 [ 2]。

图 1　小波变换第二性质图示[ 2]

　　本文中,我们使用概率图,特别是 HMM

来刻画小波系数间的相关性。我们用小波变

换与 HMM 的结合为统计信号处理产生一

个灵活的框架,它既匹配小波变换的性质,又

挖掘了现实世界中信号固有的结构。这个框

架为信号估计、检测、分类甚至合成提供了一

个本质性的基础。

3　隐马尔可夫模型

马尔可夫过程是具有以下特性的随机过

程:当过程在现时刻所处的状态为已知的条

件下,过程在现时刻后所处的状态,只与过程

现时刻的状态有关, 而与过程在现时刻以前

所处的状态无关。这种特性称为无后效性。时

间离散、状态离散的马尔可夫过程,常被称作

马尔可夫链
[ 4]
。

马尔可夫模型表示状态不可知(随机)的

单随机过程,而隐马尔可夫模型表示的是状

态和状态中的特征都不可知的双随机过程。

即 HMM 是一种状态隐含,观察特性依概率

相关可见的双随机过程。也就是其对应的有

限马尔可夫状态是隐含的, 所能见到的只与

这些状态依概率相关的一系列观察值, 而且

这些观察值由特征空间的概率函数来描述。

另外,我们一般研究的是一阶 HMM , 其隐含

着两个假设。一是马尔可夫条件(无后效性) ;

二是输出独立假设, 即现时刻某一特定观察

值的输出概率只与当前状态有关而与过去无

关
[ 5]
。HMM 具有很强的时间处理能力,被认

为是目前语音识别最成功的一个模型。

4　小波域 HMM 模型

由小波变换的压缩性质可知,一个典型

信号的小波变换由少数大幅值系数和大量小
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幅值系数组成。这样,我们可以粗略将每个系

数建模为两个状态中的一个:“高”或“低”。如

果我们将每个状态与一个概率密度函数

( pdf )联系起来, 即“高”状态有高方差密度,

“低”状态有低方差密度,结果便产生了一个

小波系数的两态混合模型[ 2]。

本文中, 我们将每个小波系数建模为一

个有着两态高斯混合密度的随机变量 W i。这

个简单模型已被状态变量 S i 的概率和函数

( pmf ) P s
i
( 1)及 1- P s

i
( 1)、相应于每个状态

的高斯概率密度函数的方差 R2i, 1, R2i, 2以及均
值 Li, 1、Li, 2参数化。我们说这些状态变量是隐

的,是因为它们的值不可以直接观察,而需从

观察到的小波系数得到。

基于小波的聚集性和沿尺度持续性两条

性质,我们希望得到状态变量间的概率耦合。

简单点说,这两条性质向我们提示到:如果每

个给定小波系数沿时间或尺度的邻居为高

(低)的话,它的状态很可能为高(低)。为了捕

获这种行为,我们介绍一个在隐状态上使用

概率图的马尔可夫结构。由小波变换的局部

性和多分辨率性质想到使用隐马尔可夫树模

型来刻画小波系数间的局部相关性(图 2, 它

通过“连接表示小波状态变量的点”来形成,

每个黑点代表一个连续小波系数 W i; 每个白

点代表 W i 的(隐)混合状态变量 S i ; 沿尺度

对角连接白点产生隐马尔可夫树模型)。隐马

尔可夫树模型同时匹配小波变换的聚集性和

沿尺度持续性两条性质。

图 2　捕获小波变换系数的统计相关性的小波马

尔可夫模型[ 2]

沿尺度连接图2中状态变量,我们得到一

个状态变量间有着树结构相关性的图。这个隐

马尔可夫树模型有着一个自然的父子相关解

释。状态变量相关性通过每个父状态变量S i

到它的“孩子”(即从下面联到它的两个状态变

量, 如果它们存在的话)的状态转移概率来建

模的。例如图 2中状态变量 S4和 S 5都是 S 2

的孩子,所以自然依赖于S 2。然而,相关性不

简单地限于父子之间。因状态变量S4和S 5联

合相关于S 2, 所以它们可能高度相关。

为了将这些定义的捕获小波变换结构的

概率图用于信号处理, 我们可以做两个工作:

( 1)模型训练:给定一组训练数据, 估计模型参

数以得到最大似然( ML) ; ( 2)似然判决: 给定

一个固定模型, 使用模型计算观测小波数据的

概率。训练是所有应用的基础。我们一经在一

个信号或一类信号完成了模型训练,我们便能

用它来做诸如估计、分类、预测以及合成等任

务。似然判决不仅对如检测和分类这样的任务

有用,它也是训练的一个关键组成。

估计问题在小波域表示为 w i = Hi+ n i,

其中 w i , Hi 和 ni 分别表示观测数据、信号和

噪声的小波系数。我们假定在信号域的噪声

独立一致分布( iid)且独立于信号。小波变换

的结构就导出小波域噪声, 它在每个尺度中

不相关、一致分布,并独立于信号。另外, iid

非高斯噪声的小波变换在每个尺度上分布不

同,在较粗糙尺度上的噪声根据中心极限定

理是趋向高斯的。

5　实船辐射噪声信号的小波域

HMM 分析

现在我们将小波域 HMM 应用到实船

的辐射噪声分析当中。我们通过选取那些使

观测小波系数似然最大的参数来训练我们的

模型。这些参数为状态转移概率和条件高斯

方差及均值。为了算法的稳定性,我们将均值

设为零。给每个小波系数值 W i 使用一个两

态零均值高斯混合模型,隐马尔可夫树模型
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的参数是(用 S Q( i)表示 S i 的父亲, m、r 为状

态 1或 2, 即高或低) :

1. p s
1
(m) , 根S 1的 pmf

2. Emr
i, Q( i) = p S

i
ûS Q( i) ( mûS Q( i) = r ) , 给定

SQ( i)在状态 r 时 S i 在状态 m 的概率。

3. R2i, m, 给定 S i 在状态 m 时小波系数

W i 的方差。

我们用期望最大化算法(详细步骤见文

献[ 2] )来使用隐状态变量获得较好的参数估

计。需要注意的是, 文献[ 2]提供算法中的

( 21)式应改为以下形式:

　　 Bi, Q( i) (m) = 6
M

n= 1
Enmi, Q( i)Bi ( n)

　　整个分析中使用的小波为 Daubechies 3

小波,尺度个数为 5, i= 1, 2, ⋯, 31。

我们使用两态高斯混合模型的小波域

HMM 对两类舰船共计 74个样本做了分析

( 36 个Ⅰ类目标样本, 38 个Ⅱ类目标样本) ,

分别得到了它们的模型参数。图 3和图4分别

给出它们的状态概率和方差参数图示;图中:

左侧为状态 1的参数, 右侧为状态 2的参数;

上下分别为状态概率和方差。因状态转移概率

矩阵 Emri, Q( i)为一多维矩阵,所以未给出图示。

由得到的两类舰船的小波域 HMM 参

数,我们可以对新的观察样本进行估计和分

类。在目标识别分类工作当中,我们共使用了

68个样本( 33个Ⅰ类目标样本, 35个Ⅱ类目

标样本)。Ⅰ类目标的正确识别率为 90. 9% ,

Ⅱ类目标的正确识别率为 91. 4%。由目前的

初步工作来看,检测识别效果较好;如果训练

样本更多一些的话,识别效果会更好一些。

图 3　Ⅰ类舰船的小波域 HM M 参数图示

图 4　Ⅱ类舰船的小波域 HM M 参数图示

6　结　论

舰船辐射噪声信号的小波变换有着残余

的相关结构,为此,我们采用了考虑小波系数

间相关性的小波域 HMM 方法来分析舰船

辐射噪声。从分析结果来看,这种信号模型适

用于信号估计、检测、分类等应用。
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