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1 引 言

浅海中低频主动声纳受到的主要干扰是混响。

为了抑制混响, 需要对混响进行更精确的建模。传统

方法认为混响序列的分布是高斯分布。然而, 近年

来 , 通过大量的理论和实验分析表明 [1, 2] , 随着主动

声纳系统分辨力的提高, 在每个分辨单元内散射体

数目不再是无限多, 从而不再符合中心极限定理中

要求散射体数目无限大的条件, 使得混响时间序列

分布偏离了传统的高斯分布假设, 因而混响包络分

布偏离了瑞利分布, 出现了高尾的非瑞利分布。在对

摘要: 在浅海波导中混响是主动声纳系统的主要干扰, 为了抑制混响, 通常采用宽带发射信号和大孔径发射、接收阵。

这两种方法都减小了混响的分辨单元, 因此经波束形成和匹配滤波后提高了信混比。然而这也带来了负面影响, 即分

辨单元内混响包络的分布偏离了传统假设的瑞利分布, 出现了高尾的非瑞利分布, 导致匹配滤波器虚警概率提高。为

了得到恒虚警检测器, 需要对混响进行更精确的建模。通过理论和实际数据分析表明, 利用多变量椭圆轮廓分布可以

很好的建模浅海混响的统计特性。在混响建模为多变量椭圆轮廓分布模型的基础上, 利用 GLRT 理论可以得到一种自

适应 CFAR 检测器, 通过实验数据分析, 自适应 CFAR 检测器较之常规匹配滤波器, 其信混比( SRR) 可提高 3dB。
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Abst r act : Active sonar systems operating in shallow water are most significantly hindered by increased

reverberation power levels. To offset the resulting loss in detection performance, systems have been de-

veloped with wider transmission bandwidth and larger aperture transmitting and receiving array. Both of

these approaches reduce the size of the resolution cell from which reverberation results and therefore ,

increase the signal-to-reverberation power ratio after beamforming and matched filtering. However, increa-

sing bandwidth or array size can have the adverse effect of producing reverberation with a statistical

distribution that is more heavy-tailed than the traditionally assumed Rayleigh distribution at the matched

filter envelope to cause an increase in the probability of false alarm. Reverberation′s statistical distribu-

tion can be modeled well by using the Multivariate Elliptically Contoured distributions. Here, an adaptive

CFAR detector, based on the reverberation MEC distributions, can be derived form the GLRT theory. By

analyzing the experiment data , it is found that the detection performance can be enhanced by about 3

dB in reverberation environment.
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目标进行检测时 , 如果仍采用高斯噪声背景下的最

佳检测器-- 匹配滤波器, 则检测性能会严重下降, 由

于非高斯分布的混响具有脉冲状的“野值”出现 , 使

检测结果不能达到 CFAR 的要求。本文在将浅海混

响包络建模为多变量椭圆轮廓分布的基础上 , 分析

了实际混响数据的统计特性, 分析表明, K 分布比瑞

利分布能更好的拟合混响包络的分布。本文还研究

了利用 GLRT 理论得到的一种自适应 CFAR 检测

器。通过理论和实际数据处理验证了这种 CFAR-

GLRT 检测器与匹配滤波器相比, 明显提高了检测

性能。

2 混响统计特性的建模分析

2.1 椭圆轮廓分布

椭圆轮廓分布的定义: 如果随机矢量 x!RN 的特

征函数是:

!x( t ) =E{e
jt

T
x

}=e
jt

T
m "( t TRt )

则它是椭圆轮廓分布。其中 "(·) 是一些有效的函数

形式, R 是正定的。这种分布可以用三个参数表示:

x~#cN( m , R, ") , 函数形式 "(·) 区分不同的椭圆轮

廓分布形式。椭圆轮廓分布 x 的概率密度函数表

示为:

2- N/2|R|- 1/2g[ ( x- m ) TR- 1( x- m ) /2]

其中, g(·) 是一些有效的函数形式。例如, 如果 "( u )

=e- u/2, 那么 x 是高斯分布。而 K 分布序列可以表示

为 : c=s g , g 是零均值复圆高斯矢量 , s 是非负随机

变量, 具有概率密度函数:

f( s) = 2a
"( v) 2v ( as) 2v- 1exp( - a 2s2

2
) , s≥0

K分布的概率密度函数表示为:

f( c) = 1
#N||R||

hN[ 2( c+Rc) ]

其中 hn( x) =
+∞

- ∞" s- 2Nexp( - x
2s2 ) f( s) ds。

可见 K 分布也是椭圆轮廓分布的特例。从分布

$cN( m , R, %) 得到的数据采样 xi, 定 义 为 数 据 矩 阵

X=[ x1|x2|⋯xL] , 如果这些样本是独立的 , 那么 X 的

分布是:

2- N/2|R|- 1/2 g[ 1
2

trR- 1( X- M) ( X- M) T]

其中 M=[ m|⋯|m ] , 是 N×L 维矩阵。这是特定的多

变量椭圆轮廓分布。

由多变量椭圆轮廓分布的定义可知 , 它是一种

广义的分布模型 , 高斯分布是它的一个特例。很多

已知的分布都是特例 , 例如球不变随机矢量/过程

( SIRV/SIRP) 、高斯混合分布和瑞利混合分布等 , 其

中特定的分布包括 Weibull 分布、t 分布、K 分布等。

这些非高斯模型被证明能很好的表征浅海主动声纳

混响包络分布[1, 2]。在自适应阵信号处理中采用多变

量椭圆轮廓分布模型, 主要是因为:

( a) 大量多变量椭圆轮廓分布的特例已被成功

应用于雷达杂波和浅海混响的建模, 如 SIRV 和高斯

混合分布等;

( b) 多变量椭圆轮廓分布连同经典的检测理论,

提供了一个理论框架 , 它允许同时考虑大量非高斯

分布 , 并且对典型未知数据的协方差矩阵提供了最

佳的估计;

( c) 当数据的协方差矩阵采用采样协方差矩阵

( SCM) 估计时 , 多变量椭圆轮廓分布有利于进行性

能分析。

上述第一个原因可以认为多变量椭圆轮廓模型

可以正确的表征混响的分布特性。第二个原因排除

了需要考虑大量非高斯分布 , 因为有很多种非高斯

分布, 每种分布都有自己的分布参数, 而多变量椭圆

轮廓分布是一种广义的模型。第三个原因在自适应

阵信号处理中有很重要的地位。大部分自适应阵信

号 处 理 器 都 是 SCM 的 函 数 , 对 处 理 器 进 行 基 于

SCM 的性能分析是必不可少的。

2.2 实际混响数据统计特性分析

图 1～图 4 是对某次海试混响数据进行常规波

束形成( CBF) 和匹配滤波( MF) 后得到的幅度概率

密度函数分布的分析。发射双曲调频信号( HFM) 信

号 , 频 带 1 500Hz～2 000Hz, 脉 宽 2s, 采 样 率 6

000Hz, 接收阵为 48 元水平线阵。从分析的结果可

以看出 , 混响数据幅度概率密度函数的分布更接近

于 K 分布, 而偏离瑞利分布。

图 1 某次海试混响数据经 CBF 和 MF 后的幅度图

Fig.1 Sample of matched-filtered beam output time series
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通过对实际海试混响数据统计特性的分析可以

看出 , K 分布对混响包络的分布具有很好的拟和效

果, 而 K 分布正是属于多变量椭圆轮廓分布的一个

特例。混响数据的包络分布偏离瑞利分布 , 说明混

响时间序列的分布偏离了高斯分布, 在这种情况下,

如果仍采用基于高斯背景的信号处理方法 , 则信号

处理的性能会严重下降。为此需要在将混响建模为

多变量椭圆轮廓分布基础上, 寻求最佳检测器。

3 自适应 CFAR 检测器原理

在阵信号处理中, 将接收信号建模为:

xN×1=
n N×1 H0

GN×Es N×1+n N×1 H1

!
其中 , 矢量 x 表示测量的阵数据 , 也称为检测

数据。s 表示接收的信号 , G 表示阵响应矢量 , n 表

示噪声, 具有零均值、方差为 1 的多变量椭圆轮廓分

布 噪声 , 其协方差矩阵为 R=nn H。根据 Neyman-

Pearson定理可知, 最佳检测器是似然比检测:

lH1
(·) >

H1

lH0
(·) <

H0

!

其中 lHi(·) 表示给定 Hi 时 x 的似然函数。

在自适应信号处理中 , 由于背景噪声的协方差

矩阵是未知的 , 需要对它进行估计 , 因此 , 假设存在

一套训练数据 X=[ x1|⋯xL] 可以用于估计噪声的协

方差矩阵 , 每一个样本 xi 都符合零均值、方差为 1

的 MEC 分布 , 且与测量数据中的噪声具有相同的

协方差矩阵, cov( x i) =R。测量数据与训练数据组成

一个联合的数据矩阵 X0=[ X|x] N×(L+1), 定义 D=XXH 为

采样协方差矩阵。在多变量椭圆轮廓分布模型条件下,

lH1
=|R|- (L+1) g(i) [ trR- 1( X0- Mi) ( X0- Mi) T]

i=0, 1

在似然比检测中, 由于存在未知参量 R 和 s , 不

能得到似然比检验统计量 , 为此根据 GLRT 原理 ,

在似然比检测中未知参量用它的最大似然估计代

替, 从而完成似然比检测:

maxlH1
(·)

s, R

maxlH1
(·)

R

>
H1

>
H0

!

可以证明 R 的最大似然估计就是采样协方差

矩阵 D, 而 s 的最大似然估计为 [3] :

s!ML=( GHD- 1G) - 1GHD- 1x

将 D 和s!ML 代入似然比检测中得到 GLRT 检验

统计量:

tGLRT=
1+xHD- 1x

1+xH( D- 1- D- 1G( GHD- 1G) - 1GD- 1

4 仿真和实验数据分析

通过 2000 次的 Monte Carlo 仿真 , 验证了在

图 2 对图 1 进行归一化后的幅度图

Fig.2 Sample of the cell-averaged normalizer output

on the data shown in Fig.1
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Fig.3 Magnitude estimated from the real data compared with

that of the Rayleigh and K distributions
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包络为 K 分布的非瑞利噪声中 , 采用 MF 和 CFAR-

GLRT 两种检测器的检测性能。图 5 为均值为 0、方

差为 1 的包络为 K 分布的非瑞利噪声和高斯噪声

时间序列的比较, 可以看出, 与高斯序列相比非高斯

序列具有明显的大的“野值”, 因此在检测中会造成

虚警的提高。图 6 为 MF 和 GLRT 两种检测器 ROC

性能曲线的比较 , 虚警概率 0.01。通过比较可以看

出 , 在 非 高 斯 分 布 的 噪 声 中 , 虚 警 概 率 相 同 时 ,

GLRT 比 MF 具有更好的检测性能。

图 7～图 8 为某次海试实验数据经常规波束形成

后, 在目标所在的方位上应用常规匹配滤波及GLRT

的处理结果。由处理结果可以看出, GLRT 检测器的

输出信混比( SRR) 比常规匹配滤波器高 2.8dB。SRR

的计算是分别在 MF 和 GLRT 输出结果中截取目标

回波并计算能量 , 然后在目标回波两边分别截取混

响数据 , 在与目标回波相等的时间间隔内求得混响

的能量 , 利用公式 SRR= Es+r- Er

Er

计算信混比 , 其中

Es+r 是信号+混响的能量, Er 是混响的能量。

5 结 论

本文在将浅海混响建模为多变量椭圆轮廓分布

的基础上, 分析了实际混响数据的统计特性, 实际数

据分析表明 , K 分布比瑞利分布能更好的拟合混响

包络的分布。本文还研究了在混响包络建模为多变

量椭圆轮廓分布模型的基础上 , 利用 GLRT 原理得

到的一种自适应的 CFAR-GLRT 检测器, 并通过理

论和实际数据处理验证了 GLRT 检测器比常规匹

配滤波器具有 3dB 的 SRR 提高。在实际数据处理

中我们发现, 在采用协方差矩阵估计的时候, 训练数

据的选取对检测器的性能有明显的影响 , 今后我们

将着重定量分析这种影响。
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Fig.6 Comparison of Detection performances between

MF and GLRT by Monte Carlo

图 5 仿真产生的非高斯和高斯噪声时间序列

Fig.5 Sample of Gaussian and Non-Gaussian time

series by simulation
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图 7 实际海试数据经 CBF 和 MF 处理后的输出 SRR
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CBF from real data
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