
1 引 言

依据高阶统计量［1-3］理论，双谱［4-5］具有增强基频

信号抑制高斯噪声的能力，而互双谱 ［6］不仅具有抑

制高斯噪声还具有抑制非相关的非高斯噪声的能

力，在环境噪声假设为各向同性噪声前提下，结合矢
量水听器声压和振速通道所接收的目标信号的相关

性以及环境噪声的不相关性，更有益于抑制噪声，从

而增强目标线谱特征。互双谱在声矢量信号处理中的
应用实现了基于高阶统计量的声压振速联合信号 ［7］

处理，从而充分利用了矢量水听器同时拾取的声场
中的声压和各个方向上的振速信息，更有利于解决
低信噪比条件下的目标特征提取与识别问题。

2 声矢量信号高阶谱估计算法

在实际信号处理中，只能根据有限的测量数据
得到信号的高阶谱估计。 如同功率谱估计被分为非
参数化和参数化两类方法一样，高阶谱估计也分为
非参数化和参数化两种方法，非参数化方法包括直
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摘要： 提出了声矢量信号双谱与互双谱估计算法，给出了算法的具体步骤。 将算法应用于两类水中目标的特征提取，
并用所提取特征构造了 LMBP神经网络的输入向量集，对矢量水听器实测的水中目标进行了分类识别。识别结果验证
了所提出算法的有效性。 实验表明，B类目标识别率优于 A类目标，原因是由于 B类目标特征频率较集中，而 A类目
标特征频率较分散所致。 互双谱特征分类结果优于双谱特征分类结果这个事实是与声压振速联合信号处理优于声压

或振速单一信号处理相吻合的。
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Abstract： The algorithms of estimating bispectrum and cross-bispectrum based on acoustic vector signal
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接法和间接法。 文中提出了声矢量信号三阶谱（又
称双谱）和三阶互谱（又称互双谱）估计直接法。
2.1 二维声矢量信号理论模型
假设二维矢量水听器测量的声场中的声压和

振速各分量信号分别为：
p（t）=ps（t）+np（t）
vx（t）=cos准sinθ·ps（t）＋nvx（t）
vy（t）=sin准sinθ·ps（t）＋nvy（t

�
�

�
�

� ）
（1）

通过 Givens 变换 ［8］可实现振速传感器指向性电子

旋转［9-10］，从而可得到合成振速。
v（t）＝vx（t）cosΨ+vy（t）sinΨ

=px（t）cos（准-Ψ）sinθ+nvx（t）cosΨ+nvy（t）sinΨ（2）
式中，Ψ为“水平引导方位角”。
2.2 声矢量信号双谱估计直接法
假设声压和合成振速的长度均为 N， 则声压和

振速双谱估计直接法的具体步骤如下：
步骤 1：将声压信号｛p（1），…，p（N）｝和振速信

号｛v（1），…，v（N）｝各分成 K 段，每段有 M 个样点，
即 N=KM，每段数据减去该段数据的均值。 分段可
以重叠，如有必要，也可对每段数据补零以便得到
FFT的通用长度 M。
步骤 2：令｛p（k）（m），v（k）（m）｝，m=0，1，…，M-1

分别表示声压和振速信号的第 k 段数据，计算每段
数据的 DFT系数，即

P（k）（λ）= 1
M

M-1

m=0
Σp（k）（m）exp（-j2πmλ/M）

V（k）（λ）= 1
M

M-1

m=0
Σv（k）（m）exp（-j2πmλ/M） （3）

式中，λ=0，1，…，M/2， k=0，1，…，K
步骤 3：计算 DFT 系数的三重相关，得到每段

数据的双谱估计，即

B赞 p（k）（λ1，λ2）=

1
△0

2

L1

k1=-L1

Σ
L1

k2=-L1

ΣP（k）（λ1+k1）P（k）（λ2+k2）P（k）*（λ）

B赞 v（k）（λ1，λ2）=

1
△0

2

L1

k1=-L1

Σ
L1

k2=-L1

ΣV（k）（λ1+k1）V（k）（λ2+k2）V（k）*（λ） （4）

式中，λ=λ1+λ2+k1+k2，0≤λ2≤λ1，λ1+λ2≤fs/2，fs为采
样频率，△0=fs/N0 是频率样本之间的间隔，N0 和 L1

满足 M=（2L1+1）N0。
步骤 4：声压和振速信号的双谱估计分别由 K

段双谱估计B赞 p
（k）（ω1，ω2）、B赞 v

（k）（ω1，ω2）的统计平均得

到，即

B赞 p（k）（ω1，ω2）= 1
K

K

k=0
ΣB赞 p（k）（ω1，ω2）

B赞 v（k）（ω1，ω2）= 1
K

K

k=0
ΣB赞 v（k）（ω1，ω2） （5）

式中，ω1=（2πfsλ1）/N0， ω2＝（2πfsλ2）/N0。
2.3 声矢量信号互双谱估计直接法
研究声矢量信号互双谱估计算法的出发点是希

望将高阶谱与互谱优势相结合， 从而实现基于高阶
统计量 ［5-6］的声压振速联合信号处理，以充分利用矢
量传感器同时拾取的声场中的声压和振速信息，以
及高阶谱抑制高斯噪声的能力， 更好地实现目标本
质特征的提取。
假设声压和合成振速的长度均为 N， 则声压和

振速互双谱估计直接法的具体步骤如下：
步骤 1：将声压信号｛p（1），…，p（N）｝和振速信

号｛v（1），…，v（N）｝各分成 K 段，每段有 M 个样点，
即 N=KM，分段可以重叠，O 表示重叠率，则重叠样
点数为 M×O，设 M1＝M-M×O，则 K＝（N-M×O）/M1，
声压和振速信号的第 k 段数据如式（6）所示。

p（k）（m）=p（m+（k-1）×M1）
v（k）（m）=v（m+（k-1）×M1） （6）

式中，m=0，1，…，M-1，k=1，2，…，K。
步骤 2：求每段数据的均值，使非零均值的数据

通过减去均值变成零均值的数据，即

p（k）（m）=p（k）（m）- 1
M

M-1

m=0
Σp（k）（m）

v（k）（m）=v（k）（m）- 1
M

M-1

m=0
Σv（k）（m） （7）

式中，k=1，2，…，K。
步骤 3：计算每段数据的 DFT系数，即

P（k）（λ）= 1
M

M-1

m=0
Σp（k）（m）exp（-j2πmλ/M）

V（k）（λ）= 1
M

M-1

m=0
Σv（k）（m）exp（-j2πmλ/M） （8）

式中，λ=0，1，…，M/2， k=1，2，…，K。
步骤 4：计算 DFT 系数的三重互相关，得到每

段数据的互双谱估计，即

B赞 pvp（k）（λ1，λ2）=

1
△0

2

L1

k1=-L1

Σ
L1

k2=-L1

ΣP（k）（λ1+k1）V（k）（λ2+k2）P（k）*（λ）

B赞 vpv（k）（λ1，λ2）=
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1
△0

2

L1

k1=-L1

Σ
L1

k2=-L1

ΣV（k）（λ1+k1）P（k）（λ2+k2）V（k）*（λ） （9）

式中，λ=λ1+λ2+k1+k2，0≤λ2≤λ1，λ1+λ2≤fs/2，fs为采
样频率，△0=fs/N0 是频率样本之间的间隔 N0 和 L1

满足 M=（2L1+1）N0。
步骤 5：声压和振速信号的互双谱估计分别由K

段互双谱估计B赞 pvp（k）（ω1，ω2）、B赞 vpv（k）（ω1，ω2）的统计平均得

到，即

B赞 pvp（k）（ω1，ω2）= 1
K

K

k=0
ΣB赞 pvp（k）（ω1，ω2）

B赞 vpv（k）（ω1，ω2）= 1
K

K

k=0
ΣB赞 vpv（k）（ω1，ω2） （10）

式中，ω1=（2πfsλ1）/N0， ω2＝（2πfsλ2）/N0。

3 算法应用

利用声矢量信号双谱与互双谱估计直接法分别

对两类（简称 A类和 B类）水中目标进行特征提取。
A类，原始数据的采样频率为 10kHz，分析信号

的样本长度为 100000 点， 历时 10s， 信噪比大于
6dB。 计算双谱和互双谱时，首先对原始数据进行降
采样处理，使采样频率降为 1000Hz，样本长度降为
10000 点， 将该样本划分为 10 段， 每段长为 1000
点，每段数据重叠 50%。 积分时间 1s，平均次数 10。

B 类， 所用原始数据的采样频率为 3125Hz，分
析信号的样本长度为 31250 点，历时 10s，信噪比大
于 6dB。计算双谱和互双谱时，首先对原始数据进行
降采样处理，使采样频率降为 1041Hz，样本长度降
为 10410 点，将该样本划分为 10 段，每段长为 1041
点，每段数据重叠 50%。 积分时间 1s，平均次数 10。

A、B 两类截取的低频端 0＜f1，f2≤500Hz 归一
化双谱和互双谱分别如图 1~4所示。
从三维双谱和互双谱幅度谱图中可明显观测到

增强的基频信号。 A 类目标基频信号频率为 47Hz，
其频谱特征具有明显的高次谐波， 如 94Hz，141Hz
等。 其线谱分布于 430Hz以下范围内。 B类目标基
频信号频率为 53Hz，其线谱比较集中，主要分布于
120Hz以下范围内。 互双谱幅度谱图中的线谱比双
谱幅度谱图中的线谱较为清晰。
从双谱与互双谱对角切片中各提取 20 个幅度

极大值所对应的频点组成 LMBP［11］神经网络的输入

向量集，对 A、B两类目标进行分类识别。实验中，训

练集样本个数为 60，其中 A、B 两类各 30 个；测试
集样本个数为 72， 其中 A、B 两类各 36 个； 三层
LMBP 神经网络 ［12］中，输入层 40 个神经元，隐含层
20 个神经元，输出层 2 个神经元。 分类结果分别如
表 1和表 2所示。

图 4 归一化声压与振速互双谱（B类）
Fig.4 Normalized cross-bispectra of pressure and particle

velocity （Class B）
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图 1 归一化双谱（A类），（a）声压，（b）振速
Fig.1 Normalized bispectrum （Class A），（a） is pressure，

（b） is particle velocity
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图 2 归一化声压与振速互双谱（A类）
Fig.2 Normalized cross-bispectra of pressure and particle

velocity （Class A）
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图 3 归一化双谱（B类），（a）声压，（b）振速
Fig.3 Normalized bispectrum （Class B）， （a） is pressure，

（b） is particle velocity
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表 1 双谱特征分类结果
Table 1 Classification results for two targets based on

bispectrum features

表 2 互双谱特征分类结果
Table 2 Classification results for two targets based on

cross-bispectrum features

4 结 论

本实验中，B 类目标识别率优于 A 类目标，其
原因是由于 B 类目标特征频率较集中， 而 A 类目
标特征频率较分散所致。 互双谱特征分类结果优于
双谱特征分类结果与声压振速联合信号处理优于

声压或振速单一信号处理相吻合。 本文所提出算法
进一步完善了高阶统计量在声矢量信号处理中的

应用。
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