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一种基于混响干扰稀疏重构的 ＳＴＡＰ 方法
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摘　 要：针对声呐空时自适应处理中混响样本获取及其协方差矩阵估计的难题，提出了一种基于混响

稀疏重构的空时自适应处理方法。 根据运动平台声呐混响在空时平面的分布规律，沿着混响单元多

普勒频移与入射锥角余弦的关系曲线设计混响稀疏重构的空时导向字典；通过将声呐阵列观测数据

在所设计的字典上进行稀疏分解，以较高精度重构了待检测距离单元中的混响样本；基于混响概率分

布模型的先验信息，生成足够数量的混响样本以满足空时自适应处理中性能损失指标对混响样本数

目的要求，从而得到混响协方差矩阵估计。 该方法能够直接从待检测距离单元中重构混响样本，有效

估计混响协方差矩阵，而不依赖于临近的辅助数据，因此不仅适合于混响统计特性不变的环境，也适

合于统计特性变化的环境。 声呐前视阵列、侧视阵列的仿真结果表明，该方法的改善因子比传统方法

降低约 １０ ｄＢ，具有良好的抗混响性能。
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　 　 混响抑制是水声信号处理的难题之一。 声呐平

台运动时，混响频谱会产生扩展，给滤波及目标检测

增加了难度。 运动平台声呐混响具有空时二维耦合

特性，这决定了混响抑制属于二维滤波问题。 空时

自适应处理（ ｓｐａｃｅ ｔｉｍｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＳＴＡＰ）
采用二维联合滤波自适应地感知干扰环境、抑制混

响，是声呐抗混响检测的重要理论。
ＳＴＡＰ 是 Ｂｒｅｎｎａｎ 等［１］首次提出的，并应用于机

载相控阵雷达来补偿其中的运动效应。 在水声信号

处理领域，Ｋｌｅｍｍ 将其应用于运动声呐的低速目标

检测，获得理想的抗混响性能［２］。 之后，人们在舰

载声呐、鱼雷自导等水下目标检测中进行了较多的

研究和实验［３⁃６］。
在 ＳＴＡＰ 中，待检测距离单元（ ｒａｎｇｅｃｅｌｌ ｕｎｄｅｒ

ｔｅｓｔ，ＲＵＴ）的干扰协方差矩阵估计是一个重要问题。
Ｒｅｅｄ 等在分析 ＳＴＡＰ 收敛性时指出：有限样本的协

方差矩阵估计会引起系统输出信干比损失，信干比

损失不超过 ３ ｄＢ 时，所需要的样本数应大于系统自

由度的 ２ 倍［７］。 ＳＴＡＰ 系统自由度大，通常采用降

维、降秩、模型参数化等次优处理以及知识辅助训练

样本挑选等方法来减小系统对样本数的需求。
干扰样本获取也是一个重要问题。 由于假设

ＲＵＴ 位置还存在目标，传统 ＳＴＡＰ 在独立同分布

（ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｉｄｅｎｔｉｃａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ， ＩＩＤ）假设下，采
用邻近 ＲＵＴ 的辅助数据作为干扰样本来估计协方

差矩阵。 当海洋环境变化较大时，混响不满足 ＩＩＤ，
辅助数据的统计特性难以代表待检数据的统计特

性，将降低 ＳＴＡＰ 的性能。 特别当 ＲＵＴ 还存在目标

时，ＳＴＡＰ 会将 ＲＵＴ 中的目标当作干扰抑制掉。
稀疏重构（ｓｐａｒｓｅ ｒｅｃｏｖｅｒｙ，ＳＲ）可利用极少观测

样本高精度地恢复信号，为混响样本的高精度恢复

提供了新的思路。
Ｍａｌｌａｔ 和 Ｚｈａｎｇ 首次提出在冗余字典进行稀疏

分解（ｓｐａｒｓｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）的思想，并提出匹配追踪

（ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ）算法［８］。 之后，Ｐａｔｉ 提出正

交匹配追踪 （ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｕｒｓｕｉｔ， ＯＭＰ） 算

法［９］，改善了 ＭＰ 过匹配、收敛慢的问题，成为 ＭＰ
类算法的代表。 １９９８ 年，Ｃｈｅｎ 和 Ｄｏｎｏｈｏ 等基于最
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优化理论， 提出了基追踪 （ ｂａｓｉｓ ｐｕｒｓｕｉｔ， ＢＰ ） 算

法［１０］。 通过研究 ｌ１ 与 ｌ０ 范数解的等效性，将一个

多项式时间内无法求解的 ＮＰ 难问题转化为一个凸

优化问题，开辟了稀疏重构的新途径。 ２００６ 年，
Ｃａｎｄèｓ 及华裔科学家 Ｔａｏ 等提出压缩感知（ ｃｏｍ⁃
ｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）理论［１１⁃１３］，从信号稀疏表示角

度研究数据采集与恢复问题，发展了稀疏重构理论。
近年来，国内外研究者开始将稀疏分解理论用

于 ＳＴＡＰ，以改善小样本条件下信号检测性能［１４⁃１６］，
研究工作主要集中在稀疏空时功率谱估计［１７］、利用

辅助样本估计干扰协方差矩阵［１８⁃２０］ 等方面。 阳召

成、段 克 清 等 对 这 部 分 工 作 进 行 了 阶 段 性 总

结［２１⁃２２］，分析了稀疏重构 ＳＴＡＰ （ＳＲ⁃ＳＴＡＰ）对非平

稳杂波的适应性、杂波样本获取、稀疏重构算法参数

选择、多测量向量等应用中面临的关键问题，为深入

开展研究提供了重要参考。
本文应用稀疏分解研究 ＳＴＡＰ 中混响样本获取

及协方差矩阵估计问题，所提出的方法可从待检测

距离单元中重构混响样本，有效估计混响协方差矩

阵，提高了 ＳＴＡＰ 的抗混响性能。

１　 混响的空时阵列信号模型

声呐阵列与待检距离环的几何关系如图 １ 所

示。 由图可以得到混响、回波多普勒频移与空域入

射锥角余弦的耦合关系。 入射锥角定义为阵列轴向

与观测视线的夹角。

图 １　 声呐阵列与待检距离环的几何关系

前视声呐的水声阵列排列在 ｘ 轴上，法线与声

呐平台运动速度 ｖ 一致。 入射锥角余弦为 ｃｏｓαｉ ＝
ｓｉｎθｉ·ｃｏｓφ，其中 θｉ 是混响单元或目标的方位角，φ
是俯仰角。 待检距离环上混响、回波的多普勒频移

为

ｆｄｉ ＝
２（ｖ － ｖｉ）

λ
ｃｏｓ２φ － ｃｏｓ２αｉ （１）

式中： λ 是波长；ｖｉ 是混响单元或目标的速度。 混响

散射体的速度很小，约等于 ０，ｆｄｉ 只与角度 αｉ 有关。
以不同锥角进入水声阵列的混响多普勒频移是不同

的，混响多普勒频移范围为［０，２ｖ ／ λ］。 （１） 式是圆

方程，在空时平面上，混响分布在这个方程确定的半

圆线上。 运动目标回波的空时位置不在混响分布的

半圆线上，与混响是分离的。
侧视声呐的阵元排列在 ｚ 轴上，阵列法线与速

度方向垂直。 入射锥角余弦为 ｃｏｓαｉ ＝ ｃｏｓθｉ·ｃｏｓφ。
混响、回波的多普勒频移为

ｆｄｉ ＝
２（ｖ － ｖｉ）

λ
ｃｏｓαｉ （２）

　 　 多普勒频移与入射锥角余弦是线性关系，混响

分布在斜直线上，多普勒频移范围为 ± ２Ｖ ／ λ。 同

样，运动目标回波的空时位置与混响是分离的。
按照混响单元散射模型，假设待检距离环上存

在 ｄ 个混响单元，并考虑存在一个目标，则当混响、
回波进入到Ｍ个阵元、Ｎ次快拍的水声阵列时，在一

定假设条件下，空时阵列信号模型表示为

ｘ ＝ ｖｅｃ（Ｘ） ＝ ∑
ｄ＋１

ｉ ＝ １
ＡｉＳｔ（ ｆｄｉ） ⊗ Ｓｓ（αｉ） （３）

式中， Ｘ 是 Ｍ × Ｎ 维空时阵列采样矩阵，其元素 ｘｍｎ

是第ｍ个阵元、第 ｎ次快拍的采样数据，ｘ是ＭＮ × １
维空时采样向量，为 Ｘ 的向量形式，ｖｅｃ（·） 是向量

化符号。 Ａｉ 是幅度，不妨记 Ａｄ＋１ 是回波幅度，其余为

混响幅度。 Ｓ（ ｆｄｉ，α ｉ） ＝ Ｓｔ（ ｆｄｉ） ⊗ Ｓｓ（α ｉ） 是相应的空

时导向向量，其中的⊗是Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ直积运算符号，
Ｓｔ（ ｆｄｉ） ＝ ［１，ｅｊω ｔｉ，…，ｅｊ（Ｎ－１）ω ｔｉ］ Ｔ 是频率导向向量，其
中 ω ｔｉ 是时间角频率，均匀采样时，有 ω ｔｉ ＝ ２π（ ｆ０ ＋
ｆｄｉ） ／ ｆｓ，ｆ０ 是发射信号频率，Ｓｓ（α ｉ） ＝ ［１，ｅｊω ｓｉ，…，
ｅｊ（Ｍ－１）ω ｓｉ］ Ｔ 是方位导向向量，ω ｓｉ 是空间角频率，均匀

线列阵的空间角频率与入射锥角有关， 为 ω ｓｉ ＝
２πΔ ／ λ·ｃｏｓα ｉ，Δ 是阵元间距。 空时导向向量集合

记为 Ｓ（Θ） ＝ ｛Ｓ（ ｆｄｉ，α ｉ）｝ ｄ＋１
ｉ ＝ １，其中，Θ ＝ ｛ ｆｄｉ，α ｉ｝ ｄ＋１

ｉ ＝ １

是多普勒频移、入射锥角组成的集合。

２　 空时自适应处理分析

２．１　 空时最优滤波器

ＳＴＡＰ 采用二维联合滤波自适应地感知干扰环

境和抑制混响，使输出信混比达到最大。 Ｂｒｅｎｎａｎ

·０８１１·
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根据似然比检测理论推导出空时最优滤波器的处理

结构。
对于空时采样向量 ｘ，设计 ＭＮ × １ 维加权向量

ｗ 作为空时滤波器，它是多普勒频移、入射锥角的函

数，则空时滤波器输出为

ｙ ＝ ｗＨｘ （４）
　 　 若期望信号输出为 ｙｓ ＝ ＡｓｗＨＳ（ ｆｄ，α），其中 Ａｓ

是信号幅度，Ｓ（ ｆｄ，α） 是其空时导向向量，混响的输

出功率为 Ｐ ＝ ｗＨＲｃｗ，其中 Ｒｃ 是混响协方差矩阵。
在最小方差无失真响应（ＭＶＤＲ） 准则下，构造如下

约束最优化问题

ｍｉｎ
ｗ

ｗＨＲｃｗ

ｓ．ｔ． ｗＨＳ（ ｆｄ，α） ＝ １ （５）
　 　 当 Ｒｃ 满秩时，采用拉格朗日乘子法求解，可得

最优权向量为

ｗｏｐｔ ＝ μＲ －１
ｃ Ｓ（ ｆｄ，α） （６）

式中， μ ＝ １ ／ ［ＳＨ（ ｆｄ，α）Ｒ
－１
ｃ Ｓ（ ｆｄ，α）］ 是归一化空时

导向向量。 最优权向量与 Ｒｃ 有关，依赖于输入混响

的二阶统计性能。 因此，ｗｏｐｔ 是空时自适应权向量，
能够自适应地感知混响环境。

将最优权向量代入（４） 式，得空时最优滤波器

的输出为

ｙ（ ｆｄ，α） ＝ ｗＨ
ｏｐｔｘ ＝ μＲ －１

ｃ ＳＨ（ ｆｄ，α）ｘ （７）
式中， μＲ －１

ｃ 是对混响的白化处理，Ｓ（ ｆｄ，α） 是对信

号的广义匹配滤波。 当混响是高斯白噪声 ｎ 时，ｘ ＝
ＡｓＳ（ ｆｄ，α） ＋ ｎ。 将其代入（７） 式，并由Ｒｃ ＝ ６ｎ２Ｉ，可
得

ｙ（ ｆｄ，α） ＝ Ａｓ ＋
１
ＭＮ

ＳＨ（ ｆｄ，α）ｎ （８）

　 　 容易看到，最优权向量对期望信号进行了相位

补偿，实现了相干相加。 噪声不能被补偿，输出以功

率相加。 空时最优滤波器具有空间处理增益，高斯

噪声中的增益分贝数为 １０ｌｇ（ＭＮ）。
经过空时自适应处理，就可直接在滤波器输出

进行信号恒虚警检测。
２．２　 混响样本获取

ＳＴＡＰ 的性能用改善因子（ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｆａｃｔｏｒ，
ＩＦ）来衡量。

ＩＦ 定义为处理器输出信混比与输入信混比之

比。 设输入信混比 ＩＳＲＲ ＝ Ａ２
ｓ ／ δ ２

ｃ，其中 δ ２
ｃ 是混响方

差， 不 难 得 到 输 出 信 混 比 为 ＯＳＲＲ ＝ Ａ２
ｓＳＨ（ ｆｄ，

α）Ｒ －１
ｃ Ｓ（ ｆｄ，α）。 因此，空时最优滤波器的 Ｉｆ 为

Ｉｆ ＝ ＳＨ（ ｆｄ，α）Ｒ
－１
ｃ Ｓ（ ｆｄ，α）σ２

ｃ （９）
　 　 Ｉｆ 是多普勒频移和入射锥角的函数。 通常使用

其随多普勒频移变化的曲线表示处理器性能。
改善因子依赖于混响协方差矩阵 Ｒｃ，协方差矩

阵估计对于 Ｉｆ 有很大影响。 实际中，混响协方差矩

阵是由邻近 ＲＵＴ 的辅助数据估计的，如图 ２ 所示。

图 ２　 接收数据的组织结构

雷达采用多脉冲体制时，接收数据的组织形式

是三维立方块，如图 ２ａ）所示。 接收数据按照距离

门方式排列，相同距离门的数据堆砌成 ＭＬ × １ 维观

测样本向量，Ｍ 是阵元数，Ｌ 是脉冲数。
水下声速小，传播慢，因此声呐采用单脉冲体

制，１ 个探测周期只发射 １ 个脉冲，并完成数据采集

和信号检测。 采样数据的组织结构是二维形式，如
图 ２ｂ） 所示。 接收数据按照距离单元排列，Ｍ 个阵

元在在一个距离单元有 Ｌ 次快拍，通常 Ｌ 等于发射

脉宽 τ。 一个距离单元的数据堆砌成ＭＬ × １维观测

样本向量。 ＲＵＴ 中被假设为存在信号，因此由邻近

的辅助数据估计协方差矩阵。
不难看出，单脉冲体制声呐能提供的样本数据

少。 不仅如此，当海洋环境变化较大时，辅助数据的

统计特性难以代表 ＲＵＴ 中混响的统计特性。 当距

离单元划分不合理导致辅助数据还存在目标时，
ＳＴＡＰ 还会将 ＲＵＴ 中的目标当作干扰抑制掉。 因

此，声呐采用 ＳＴＡＰ 时，一般很难获得足够并满足统

计性能要求的混响样本。
２．３　 混响协方差矩阵估计的样本需求

混响协方差矩阵的最大似然（ＭＬ）估计为

Ｒ^ｃ ＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｉ ＝ １
ｒｉｒＨｉ （１０）

式中： ｒｉ 是混响样本向量；Ｋ 代表样本数。 最大似然

估计是大样本估计，Ｋ 越大，协方差矩阵估计越接近

真值。 以 Ｒ^ｃ 代替 Ｒｃ，则与之对应的最优权向量为

ｗ′ｏｐｔ ＝ μ^Ｒ^ －１
ｃ Ｓ（ ｆｄ，α） （１１）

·１８１１·
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改善因子为

Ｉ′ｆ ＝ ＳＨ（ ｆｄ，α） Ｒ^
－１
ｃ Ｓ（ ｆｄ，α）σ２

ｃ （１２）
采用性能损失来衡量有限样本带来的影响，将其定

义为该改善因子与理想情况改善因子的比值，可得

ρ（ Ｒ^ｃ） ＝
ＳＨＲ^ －１

ｃ Ｓ
ＳＨＲ －１

ｃ Ｓ
（１３）

　 　 性能损失指标 ρ（ Ｒ^ｃ） 是 Ｒ^ｃ 的函数，取值范围为

０ ≤ ρ（ Ｒ^ｃ） ≤ １。 按照 Ｒｅｅｄ 等的研究结果［７］，在 Ｋ

个样本服从 ＩＩＤ 条件下，ρ（ Ｒ^ｃ） 服从 ｂｅｔａ 分布，概率

密度函数为

ｆ（ρ） ＝ Ｋ！
（Ｋ － Ｌ ＋ １）！ （Ｌ － ２）！

ρＫ－Ｌ＋１（１ － ρ） Ｌ－２

（１４）
式中， Ｌ ＝ ＭＮ 是处理器自由度。 性能损失指标的期

望为

Ｅ（ρ） ＝ Ｋ ＋ ２ － ＭＮ
Ｋ ＋ １

（１５）

　 　 可见，增大样本量可以减小性能损失。 若使平

均性能损失不超过 ３ ｄＢ，即 Ｅ（ρ） ≥ ０．５，则 Ｋ ≥
２ＭＮ⁃３，样本数约大于等于 ２ 倍系统自由度，这是混

响协方差矩阵估计所需要的最少样本数。 不同自由

度时的性能损失曲线如图 ３ 所示。

图 ３　 性能损失曲线

降维、降秩等次最优处理就是通过减小系统自

由度达到降低样本需求目的的。

３　 混响样本的稀疏重构

３．１　 空时导向字典设计

由模型（３）稀疏重构混响时，需要密集划分空

时平面来设计空时导向字典。
将多普勒频移、入射锥角划分成 Ｐ × Ｑ 个密集

网格，则序号为（ｐ，ｑ） 的网格对应的空时导向向量

为 Ｓ（ ｆｄｐ，α ｑ） ＝ Ｓｔ（ ｆｄｐ） ⊗ Ｓｓ（α ｑ）。 由空时导向向量

构成冗余字典Ｄ（Ω） ＝ ｛Ｓ（ ｆｄｐ，α ｑ）｝ Ｐ；Ｑ
ｐ ＝ １；ｑ ＝ １，其中Ω ＝

｛ ｆｄｐ，α ｑ｝ Ｐ；Ｑ
ｐ ＝ １；ｑ ＝ １ 是多普勒频移、入射锥角组成的集

合，则 ｘ 的空时稀疏表示模型为

ｘ ＝ ∑
Ｑ

ｑ ＝ １
∑

Ｐ

ｐ ＝ １
ｃｐ，ｑＳｔ（ ｆｄｐ） ⊗ Ｓｓ（αｑ） ＝ Ｄ（Ω）ｃ（１６）

式中： ｃｐ，ｑ 是稀疏分解系数，表示网格上散射波的幅

度；ｃ 是 ＰＱ × １ 维的稀疏分解系数向量。 冗余字典

是空时导向向量的扩展形式，每一列 Ｓ（ ｆｄｐ，α ｑ） 是一

个原子，共有 ＰＱ 个原子。 不考虑离网格（ｏｆｆ⁃ｇｒｉｄ）
的模型失配问题，空时导向向量集合 Ｓ（Θ） 是冗余

字典 Ｄ（Ω） 的子集。
按照模型（３），待检距离环上存在 ｄ个混响单元

和一个目标。 当网格密集划分时，Ｐ × Ｑ≫ ｄ ＋ １，因
此 ｃ中的元素大部分为０，少量元素不为０，混响是稀

疏的。 稀疏分解系数 ｃｐ，ｑ 与幅度 Ａｉ 的关系为

ｃｐ，ｑ ＝
Ａｉ，　 　 　 ｆｄｐ ＝ ｆｄｉ，αｑ ＝ αｉ

０，　 　 　 否则{ （１７）

　 　 不为 ０ 的元素等于混响或回波幅度。 稀疏分解

系数的平方就是空时二维谱估计。
注意到，前视声呐的混响分布在一个半圆线上，

侧视声呐混响分布在一条斜直线上，而运动目标回

波的空时参数不在混响分布线上，与混响位置是分

离的。 根据混响的空时分布特点，若沿着混响分布

线设计字典，则该字典只包含混响单元的空时导向

向量，而不包含回波空时导向向量。 将信号 ｘ 在这

个字典上进行稀疏分解，则混响单元的分解系数就

等于该混响幅度。 因此，由稀疏分解可重构 ＲＵＴ 的

混响样本。
为此，将声呐工作扇面按照入射锥角等间隔划

分为 Ｑ 个角度网格。 设第 ｑ 个网格的方位锥角为

αｑ，相应的多普勒频率为 ｆｄｑ。 在混响分布线上，ｆｄｑ
是 αｑ 的函数，即 ｆｄｑ ＝ ｆｄ（αｑ），因此，沿着混响分布线

设计的冗余字典为

Ｄ（Ω） ＝ ｛Ｓ（ ｆｄｑ，αｑ）｝ Ｑ
ｑ ＝ １ ＝ ｛Ｓ（ ｆｄ（αｑ），αｑ）｝ Ｑ

ｑ ＝ １

（１８）
式中， Ω ＝ ｛ ｆｄ（α ｑ），α ｑ｝ Ｑ

ｑ ＝ １是所有入射锥角组成的

集合。 冗余字典的每一列 Ｓ（ ｆｄ（α ｑ），α ｑ） 是一个原

子，共有Ｑ个原子。 将 ｘ在这个字典上做稀疏分解，
则空时稀疏表示模型为

ｘ ＝ ∑
Ｑ

ｑ ＝ １
ｃｑＳｔ［ ｆｄ（αｑ）］ ⊗ Ｓｓ（αｑ） ＝ Ｄ（Ω）ｃ （１９）

·２８１１·
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式中， ｃｑ 是稀疏分解系数，ｃ ＝ ［ｃ１，…，ｃＱ］ Ｔ 是 Ｑ × １
维向量。 比较（１９） 式和（３） 式可知，在混响分布线

上，当离散网格上存在混响散射体时，稀疏重构系数

就等于混响幅度，否则，等于 ０。
由于待检距离环上只有 ｄ 个混响单元，而网格

划分较密时，Ｑ ≫ ｄ，因此 ｃ 中的元素大部分为 ０，少
量元素不为 ０，混响是稀疏的。

数学上，稀疏重构是一个约束最优化问题。 对

于空时稀疏表示模型（１９），考虑到噪声存在时，稀
疏表示的约束优化模型为

ｍｉｎ
ｃ

‖ｃ‖０，‖ｘ － Ｄ（Ω）ｃ‖２
２ ＜ ε （２０）

式中： ‖·‖０ 是 ｌ０ 范数，表示 ｃ中非零元素的个数；
ε 是一个很小的量，表示重构精度。 因此，稀疏重构

就是利用极少观测样本高精度地恢复信号，对于混

响的精确表示与恢复具有优势。
由约束优化模型（２０） 求得系数向量 ｃ 后，稀疏

重构的混响样本为

ｒ ＝ ∑
Ｑ

ｑ ＝ １
ｃｑＳｔ［ ｆｄ（αｑ）］ ⊗ Ｓｓ（αｑ） （２１）

式中， ｒ是ＭＮ × １维向量，其中的元素 ｒｉ 是混响瞬时

幅度。
由于混响样本是由待检数据重构的，而不依赖

于临近的辅助数据，基于这些样本可有效估计 ＲＵＴ
的协方差矩阵。 因此，基于混响稀疏重构的 ＳＴＡＰ
不仅适合于混响统计特性不变的情况，也适合于统

计特性变化的情况。 不仅如此，稀疏重构有降噪能

力，可实现混响样本的精确重构。
３．２　 混响稀疏重构算法

求解约束优化模型（２０），可得混响幅度。 但是

ｌ０ 范数是非凸的，采用遍历方法求是一个 ＮＰ 难问

题。 现在，人们已提出许多优秀算法来求解这个问

题。 本文采用 Ｐａｔｉ 的 ＯＭＰ 算法，这是一个简便、有
效的算法。

ＯＭＰ 是迭代算法。 每次迭代都是按最大内积

准则在字典中寻找与上次迭代分解产生的残留误差

最匹配的原子，并对得到的原子进行正交化处理。
设 Ｒ０ｘ ＝ ｘ，表示还未分解的残留误差，则第 ｍ

次迭代就是将残留误差Ｒｍｘ对Ｄ的原子进行正交投

影。 假设第一次迭代时，原子 Ｓ０ 是最匹配原子，令
ｕ０ ＝ Ｓ０。 第 ｍ 次迭代时，Ｒｍｘ 选择的最匹配原子

Ｓｍ 为

｜ （Ｒｍｘ） ＴＳｍ ｜ ≥ α ｓｕｐ
ｍ∈Γα

｜ （Ｒｍｘ） ＴＳｍ ｜ （２２）

式中： ０ ＜ α ≤ １ 是优化因子；Γａ 是原子序号集合。
对该原子做 Ｇｒａｍ⁃Ｓｃｈｍｉｄｔ 正交化处理，表示为

ｕｍ ＝ Ｓｍ － ∑
ｍ－１

ｋ ＝ ０

ＳＴ
ｍｕｋ

‖ｕｋ‖２ｕｋ （２３）

则有

Ｒｍｘ ＝
（Ｒｍｘ） Ｔｕｍ

‖ｕｍ‖２ ｕｍ ＋ Ｒｍ＋１ｘ （２４）

式中， Ｒｍ＋１ｘ 是第 ｍ 次迭代后的残留误差。 Ｍａｌｌａｔ
和 Ｚｈａｎｇ 证明了当每步中选择的原子满足最大内积

条件时，残留误差能量将按照指数规律衰减。
由正交化表示（２３）式得

（Ｒｍｘ） Ｔｕｍ ＝ （Ｒｍｘ） ＴＳｍ （２５）
从而可得

Ｒｍｘ ＝
（Ｒｍｘ） ＴＳｍ

‖ｕｍ‖２ ｕｍ ＋ Ｒｍ＋１ｘ （２６）

此时， Ｒｍｘ 是在向量空间｛Ｓｋ｝ ０≤ｋ ＜ ｍ 的补空间上投

影，投影得到的分解系数 ｃｍ ＝ （Ｒｍｘ） ＴＳｍ ／‖ｕｍ‖２。
由于 Ｒｍｘ 与前面选择到的所有原子正交，｛Ｓｋ｝ ０≤ｋ ＜ ｍ

之间是线性独立的，因此可得

ｘ ＝ ∑
Ｍ－１

ｍ ＝ ０
ｃｍｕｍ ＋ ＲＭｘ （２７）

　 　 Ｐａｔｉ 已经证明，采用 ＯＭＰ 算法可使得残留误差

在有限的迭代次数内减小到零［９］。

４　 混响协方差矩阵估计

４．１　 混响的协方差矩阵估计

混响协方差矩阵估计是大样本估计，按照性能

损失分析，所需样本数应大于 ２ 倍系统自由度。 为

此，需要建立混响的概率分布模型，产生足够的混响

样本。
混响样本是网格上大量散射波的叠加。 按照水

声学原理，可建立混响瞬时幅度的正态分布模型，即
ｒ ～ Ｎ（μ，σ２），其中 μ 和 σ２ 分别是 ｒ 的均值向量和

方差向量，Ｎ（·，·） 表示正态分布。 混响样本 ｒ 是

ＭＮ × １ 维随机向量，当空时采样相互独立时，联合

概率密度为

ｐ（ｒ） ＝ ∏
ＭＮ

ｉ ＝ １

１
（２π） １ ／ ２σｉ

ｅｘｐ －
（ ｒｉ － μｉ） ２

２σ２
ｉ

{ } （２８）

式中， μ ｉ，σ ２
ｉ 分别是 ｒ 中元素的均值和方差。

产生混响样本时，需要估计正态分布模型的参

数。 实际应用时，可对阵列信号进行高速采样，然后

·３８１１·
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使用待检数据中的降采样数据来稀疏重构混响样

本，并采用这些重构样本估计正态模型参数。
假设由 Ｋ 组降采样数据重构的混响样本为 ｒｉ，

那么，概率模型中均值和方差参数的最大似然估计

为

μｉ ＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｉ ＝ １
ｒｉ （２９）

σ２
ｉ ＝ １

Ｋ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
（ ｒｉ － μｉ） ２ （３０）

　 　 有了混响的正态模型，计算机仿真容易产生足

够的高斯样本。
４．２　 小样本时的对角加载

混响样本数较少时，其协方差矩阵估计对于

ＳＴＡＰ 性能有较大影响。 采用对角加载可改善协方

差矩阵估计的性能。
将 Ｒ^ｃ 的特征值记为 λ^ ｉ，ｉ ＝ １，…，Ｌ，相应特征向

量为 ｖ^ｉ，噪声的特征值记为 λ^ｍｉｎ，则最优权向量可表

示为

ｗｏｐｔ ＝
μ

λ^ｍｉｎ

Ｓ － ∑
Ｌ

ｉ ＝ １

λ^ ｉ － λ^ｍｉｎ

λ^ ｉ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ｖ^Ｈ

ｉ Ｓｖ^ｉ
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（３１）

　 　 在样本数较多的理想情况下，小特征值 λ^ｍｉｎ 等

于噪声功率 σ ２
ｎ，但在有限样本时，Ｒ^ｃ 的小特征值在

真实值 σ ２
ｎ附近波动将使权向量发生变化，影响处理

性能。 在实际情况中，样本数受限时，采用对角加载

减小 λ^ｍｉｎ 的波动。 加载协方差矩阵估计为

Ｒ^Ｌｏａｄ ＝ Ｒ^ｃ ＋ σ２
ＬＩ （３２）

式中， σ ２
Ｌ 为对角加载量。 对角加载相当于增大了噪

声，对处理器的抗混响性能带来损失。 一般情况下，
对角加载量范围为 σ ２

ｎ ≤ σ ２
Ｌ ≤ １０σ ２

ｎ。

５　 计算机仿真

分别采用声呐前视阵和侧视阵来验证本文方法

的正确性，并与采用辅助数据的传统空时最优滤波

器进行性能比较。
仿真参数：设前视阵和侧视阵都是均匀线列阵，

阵元数为 １４，半波长布阵。 高频窄带脉冲宽度为

５ ｍｓ。 平台速度约为 ２５．７２ ｍ ／ ｓ。 设待检数据包含

有回波、混响和噪声，而辅助数据只有混响和噪声。
按照单元散射模型对待检测距离单元和邻近距

离单元的混响建模。 将入射锥角等间隔划分，间隔

为 ５°，共 ３７ 个散射单元。 混响幅度服从高斯分布，

信混比－１０ ｄＢ，信噪比 ２０ ｄＢ。
目标 在 前 视 阵 中 方 位 角 １０°， 速 度 约 为

６．１７ ｍ ／ ｓ，目标在侧视阵中方位角 ４０°， 速度约

为６．１７ ｍ ／ ｓ。
本文方法和传统空时最优滤波器的方位搜索步

长 １°，多普勒搜索步长 １ Ｈｚ。
仿真实验 １：空时二维谱估计

图 ４ 是空时二维谱估计比较。 图 ４ａ）至 ４ｂ）分
别是前视阵信号的傅氏空时谱估计和稀疏重构空时

谱估计。 图 ４ｃ）至 ４ｄ）分别是侧视阵信号的傅氏空

时谱估计和稀疏重构空时谱估计。 冗余字典的网格

间隔参数为 １°×１ Ｈｚ。
在空时平面，混响分布在多普勒频移与入射锥

角余弦确定的曲线上，前视阵的混响分布曲线是半

圆，侧视阵是斜直线。 目标回波的空时位置与混响

是分离的。 傅氏空时谱估计的分辨率低，不能分辨

目标与混响分布线，而稀疏重构空时谱估计的方位

分辨率突破瑞利限，频率分辨率突破傅立叶分辨率，
分辨性能优于傅氏空时谱，清楚地分辨出了目标与

混响分布线。

图 ４　 空时二维谱估计比较

仿真实验 ２：空时自适应处理比较

图 ５ 是前视阵列的空时自适应处理结果比较，
比较了本文方法与传统空时最优滤波器的性能。 其

中本文方法采用待检数据稀疏重构混响样本，冗余

字典的网格间隔参数为 １°，传统方法采用辅助数据

作为混响样本。 图 ５ａ）是 ２ 类方法混响协方差矩阵

估计的特征值比较，协方差矩阵估计均采用了对角

加载技术，加载量取噪声功率。 曲线明显下降之前

的部分是混响特征值，之后是噪声特征值。 图 ５ｂ）

·４８１１·
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是传统方法的空时响应。 图 ５ｃ）是本文方法的空时

响应。 图 ５ｄ）是改善因子比较。
从特征值来看，稀疏重构的降噪作用减小了混

响样本中的噪声成分，使得 Ｒｃ 中描述噪声的特征值

很小，这有助于减小噪声对 ＳＴＡＰ 的影响。 传统方

法以辅助数据作为混响样本，含有较大的噪声，Ｒｃ

中的噪声特征值也较大。 从空时响应看，２ 类方法

均在混响的半圆分布位置出现深凹槽，表现出良好

的抗混响性能。 但本文方法的凹槽更深，性能更

优。
再从 Ｉｆ 来看，改善因子在混响多普勒频移位置

有一凹槽，表示了方法的混响抑制性能，凹槽越深，
抗混响性能越好。 本文方法以较高的精度稀疏重构

了混响样本，其 Ｉｆ 凹槽平均值比传统方法降低约

１０ ｄＢ，具有更强的抗混响能力。
图 ６ 是侧视阵列的空时自适应处理结果比较，

其中的混响样本获取方法、冗余字典网格间隔参数

与前视阵列情况相同。 图 ６ａ）是混响协方差矩阵估

计的特征值比较。 图 ６ｂ）是传统方法的空时响应。
图 ６ｃ）是本文方法的空时响应。 图 ６ｄ）是改善因子

比较。
同样，本文方法重构的混响样本中含有较小的

噪声，描述噪声的特征值较小，空时响应在混响分布

位置的凹槽更深，Ｉｆ 凹槽平均值比传统方法降低约

１０ ｄＢ，表现出更强的抗混响能力。

图 ５　 前视阵的空时自适应处理比较　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 图 ６　 侧视阵的空时自适应处理比较

６　 结　 论

本文采用稀疏分解来重构 ＳＴＡＰ 的混响样本，
以较高的精度从待检数据中重构了混响样本，并基

于混响模型的先验信息生成足够数量的样本来估计

混响协方差矩阵，改善了 ＳＴＡＰ 的抗混响性能。 由

于从待检数据来重构混响样本，而不是依赖于邻近

ＲＵＴ 的辅助数据，在混响统计特性变化的海底环境

中也具有较大应用前景。
声呐前视阵列和侧视阵列的计算机仿真结果验

证了本文方法的性能。
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第 ６ 期 寇思玮，等：一种基于混响干扰稀疏重构的 ＳＴＡＰ 方法

Ａ Ｓｐａｃｅ⁃Ｔｉｍｅ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓｐａｒｓｅ
Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｒｅｖｅｒｂｅｒａｔｉｏｎ Ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ

ＫＯＵ Ｓｉｗｅｉ， ＦＥＮＧ Ｘｉ′ａｎ， ＨＵＡＮＧ Ｈｕｉ， ＢＩ Ｙａｎｇ
（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｒｉｎｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｘｉ′ａｎ ７１００７２， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｈｏｗ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｒｅｖｅｒｂｅｒａｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅｉｒ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｐａｃｅ⁃ｔｉｍｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＳＴＡＰ） ｏｆ ｓｏｎａｒ ｓｙｓｔｅｍ， ａ ｎｅｗ ｓｐａｃｅ⁃ｔｉｍｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｖｅｒｂｅｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｐａｃｅ⁃ｔｉｍｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｈａｒ⁃
ａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｒｅｖｅｒｂｅｒａｔｉｏｎ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｂｙ ｍｏｖｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｓｏｎａｒ， ａ ｓｐａｃｅ⁃ｔｉｍｅ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｆｏｒ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｃｏｎ⁃
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｖｅｒｂｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｄｏｐｐｌｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｈｉｆｔ ａｎｄ ｉｎｃｉｄｅｎｔ ｃｏｎｅ ａｎ⁃
ｇｌｅ ｃｏｓｉｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｖｅｒｂｅｒａｔｉｏｎ ｕｎｉｔ． Ｔｈｅｎ， ａ ｒｅｖｅｒｂｅｒａｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｒａｎｇｅｃｅｌｌ ｕｎｄｅｒ ｔｅｓｔ （ＲＵＴ） ｉｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃ⁃
ｔｅｄ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｂｙ ｓｐａｒｓｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｏｎａｒ ａｒｒａｙ ｉｎ ｔｈｅ ｓｐａｃｅ⁃ｔｉｍｅ ｓｔｅｅｒｉｎｇ
ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｖｅｒｂｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ， ａ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｎｕｍ⁃
ｂｅｒ ｏｆ ｒｅｖｅｒｂｅｒａｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｔｏ ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｌｏｓｓ ｉｎｄｅｘ ｏｎ ｒｅｖｅｒｂｅｒａｔｉｏｎ ｓａｍ⁃
ｐｌｅ ｓｉｚｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｐａｃｅ⁃ｔｉｍｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ｓｏ ａｓ ｔｏ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｏｂｔａｉｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｒｅｖｅｒ⁃
ｂｅｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｒｅｖｅｒｂｅｒａｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｖｅｒｂｅｒａｔｉｏｎ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｄｉ⁃
ｒｅｃｔｌｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｎ ＲＵＴ ｗｉｔｈｏｕｔ ｒｅｌｙｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｕｎｉｔｓ ａｄｊａｃｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ＲＵＴ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｔ ｉｓ ｎｏｔ
ｏｎｌｙ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｒｅｖｅｒｂｅｒａｔｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ， ｂｕｔ ａｌｓｏ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｎｖｉ⁃
ｒｏｎｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｖａｒｙｉｎｇ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ． Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｏｎａｒ ｆｏｒｗａｒｄ⁃ｌｏｏｋｉｎｇ ａｒｒａｙ ａｎｄ ｓｉｄｅ⁃ｌｏｏｋｉｎｇ ａｒ⁃
ｒａｙ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｆａｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａｂｏｕｔ １０ｄＢ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ⁃ｔｉｍｅ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ． Ｓｏ ｔｈｉｓ ｎｅｗ ＳＴＡＰ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｇｏｏｄ ａｎｔｉ⁃ｒｅｖｅｒｂｅｒａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｓｏｎａｒ ｓｙｓｔｅｍ； ｓｐａｃｅ⁃ｔｉｍｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ； ｓｐａｒｓｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ； ｒｅｖｅｒｂｅｒａｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ；
ｒｅｖｅｒｂｅｒａｔｉｏｎ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ； ｒａｎｇｅｃｅｌｌ ｕｎｄｅｒ ｔｅｓｔ； ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

©２０２０ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．

Ｔｈｉｓ ｉｓ ａｎ Ｏｐｅｎ Ａｃｃｅｓｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｃｏｍｍｏｎｓ Ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｌｉｃｅｎｓｅ （ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｒｅａｔｉｖｅｃｏｍｍｏｎｓ．ｏｒｇ ／ ｌｉｃｅｎｓｅｓ ／ ｂｙ ／ ４．０）， ｗｈｉｃｈ
ｐｅｒｍｉｔｓ ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｕｓｅ， ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ａｎｄ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｎｙ ｍｅｄｉｕｍ， ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｃｉｔｅｄ．

·７８１１·




