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混响背景下基于高阶统计量的动目标检测方法


王晓彤，蔡志明
（海军工程大学 电子工程学院，湖北 武汉　４３００３３）

摘　要：针对混响背景中的动目标检测问题，根据基阵接收数据经过波束形成与匹配滤波后的输出结果
计算高阶统计量，并将其视作观测空间。基于此空间中混响和目标回波的差异，利用多ｐｉｎｇ的高阶统计量构
造特征向量，计算特征向量之间的马氏距离作为混响和目标差异的量化标准，再依据最大一致条件功效检测

准则选择门限检测方法。波形数据仿真与海上实录数据检验均表明该方法的检测性能优于单ｐｉｎｇ波束形成
及匹配滤波方法。通过蒙特卡洛仿真获得不同信混比下的接收机工作特性曲线，与单ｐｉｎｇ检测相比，在保证
虚警概率小于００１、检测概率大于０５的条件下，最小可检测信混比降低约６ｄＢ。
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　　混响是主动声呐检测水下目标的主要背景干
扰。动目标的检测可利用目标回波与混响在多普

勒速度上的差异。当混响较强且目标运动较慢

时，常规波束形成（ＢｅａｍＦｏｒｍｉｎｇ，ＢＦ）加频率搜
索的匹配滤波（ＭａｔｃｈｅｄＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＭＦ）方法（以下
简称 ＢＦ＆ＭＦ）得到的单 ｐｉｎｇ输出仍难以改善检
测效果。在港口蛙人警戒场景中，发射信号、基

阵、探测空间中的环境在相当大的时间尺度内均

无明显变化，因此可以将多 ｐｉｎｇ信息用于目标检
测中。在蛙人警戒声呐中利用多 ｐｉｎｇ输出之间
的关系检测目标时，常用的序列图像帧差法检测

虽计算简单，却极易出现“空洞”和“双影”现

象［１］，多ｐｉｎｇ输出序列包含的信息不能被充分利
用。基于统计方法的时间序列检测［２］常利用高

阶统计量，但一般地讲，只用单个高阶特征作为检

验统计量是不能充分利用信号特征信息的，而且

其检测门限选定也是个难题［３］。在混响和目标

回波高阶统计特性差异的基础上构造特征核函数

支持向量机，也是一种检测目标回波的方案［４］，

但需要大量目标回波的样本才能得到较为准确的

高阶统计特性，实践中目标大样本量是无法满足

的。但是，如果将统计分析对象改为混响背景干

扰，利用多ｐｉｎｇ数据计算 ＢＦ＆ＭＦ输出的混响高
阶统计量，这在某些应用场景中是现实可行的。
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由此可构成特征向量样本集，并将样本集与当前

检测 ｐｉｎｇ特征向量之间的马氏距离作为判据。
马氏距离是计算特征向量间距离的一种度

量［５－７］，常用于信号分类中。

本文首先基于混响信号和目标信号在高阶统

计特性上的差异，提出一种使用多 ｐｉｎｇ样本统计
特征向量的马氏距离门限检测方法。通过仿真数

据和海上实验数据验证该方法相较于传统单ｐｉｎｇ
检测的性能改进。最后利用蒙特卡洛仿真对新方

法在不同信混比下的接收机工作特性曲线

（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）进
行分析比较。

１　基于多ｐｉｎｇ输出统计特性的动目标检
测方法

１．１　检测基础

本文研究的混响背景下动目标检测是在主动

声呐 ＢＦ＆ＭＦ处理输出的基础上进行的双择检
测，两个假设分别为：

Ｈ０：ｘ＝ｒ＋ｎ

Ｈ１：ｘ＝ｓ＋ｒ＋{ ｎ
（１）

其中，Ｈ０、Ｈ１分别表示零假设和备择假设。ｓ、ｒ、ｎ
分别表示 ＢＦ＆ＭＦ后的输出回波、混响与噪声干
扰，其包络均可视为一个服从某一概率密度分布

的随机过程。目标回波的输出包络与混响输出包

络的分布显然是不同的，然而由于概率密度函数

未知，根据估计方法所得的概率密度因受到混响

起伏的影响有时无法趋近真实值。当无法对检测

问题进行完整的统计描述时，或者检测的似然比

不易分析时，根据由数据的各阶矩组成的集合可

以用于构造检测器。相比一阶、二阶统计量，高阶

统计量往往可以反映不同种类随机过程更加细微

的差别。

１．２　特征向量的构造

每个方位距离单元的输出功率可看作一个随

机过程。当单元内无目标时，混响输出包络在一

定范围内随机分布，符合某一概率密度分布。当

目标经过某一方位距离单元时，此单元内的输出

包络会出现远离平均值的极端值出现，统计数据

的分布也会呈现非对称的特征，但一阶、二阶矩无

法很好地将这些特性的差异表现出来，因为一阶

矩只能反映单元内数据的平均，弱目标将被强混

响掩盖，二阶矩虽能反映数据在平均值周围的起

伏大小，但表现的只是起伏的平均水平，并不能区

分是每个取值的起伏还是个别极端取值引起的方

差增大。受到计算量的影响和某些高阶统计量难

以获得的限制，只能选取有限个高阶统计量来描

述问题中的非高斯过程。峰度和偏度是两个常用

的高阶统计量。峰度是度量概率密度分布曲线在

均值附近峰部的尖锐程度的统计量，峰度高代表

该随机过程的方差增大是由以较小概率出现的大

于或小于平均值的极端值造成的。一段长度为Ｍ
的时间序列的峰度为：

Ｋ＝
ｍ４
ｍ２２
－３＝

１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
（ｘｉ－珋ｘ）

４

１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
（ｘｉ－珋ｘ）[ ]２ ２

－３

其中，ｍ４是四阶样本中心矩，ｍ２是二阶中心矩
（即样本方差），ｘｉ是第 ｉ个样本值，珋ｘ是样本
均值。

偏度是衡量随机过程概率密度曲线偏斜方向

和相对于平均值非对称程度的统计量，表现为概

率密度函数曲线拖尾的相对长度。一段长度为Ｍ
的时间序列的偏度为：

Ｓ＝
ｍ３
σ３
＝

１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
（ｘｉ－珋ｘ）

３

１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
（ｘｉ－珋ｘ）[ ]２

３
２

其中，ｍ３是三阶样本中心矩，σ是样本标准差。
将两个统计量组成一个二维的特征向量 ｙ＝［Ｋ，
Ｓ］Ｔ。在一段时间内，可以认为同一方位距离单
元的混响输出包络具有相近的特征向量，因此取

该单元连续输出的 Ｎｐｉｎｇ混响包络的 Ｎ个特征
向量为一组，把这组向量作为样本集｛ｙ１，ｙ２，…，
ｙＮ｝。当第 Ｎ＋１个观测 ｐｉｎｇ经 ＢＦ＆ＭＦ输出后，
计算特征向量ｙＮ＋１，就可以通过与样本集的差异
区分目标回波和混响。

１．３　特征综合判定方法

根据观测 ｐｉｎｇ和多个学习 ｐｉｎｇ样本的特征
向量差异实施判决可看作二值分类问题，是一种

特殊的分类，可以运用分类的方法进行检测。通

常可以直接计算欧式距离作为分类的度量标准。

然而欧式距离没有考虑统计分布信息，它将不同

特性之间的差别同等看待，没有反映特征分量之

间的相关程度及各特征分量对距离的贡献差异，

并且没有考虑各个特征分量的量纲对事物差异的

影响，不能全面衡量类别间的差异。使用包含统

计信息的距离测度来代替欧式距离测度可以提高

系统性能。马氏距离就是一种更有效地计算两个

未知样本集相似度的方法［８］，通过计算样本之间

的方差和协方差来反映样本集合分布的统计信

·６３１·
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息，考虑了总体样本信息，因此可将特征之间的联

系融入分类判决中。二维特征向量 ｙ＝［Ｋ，Ｓ］Ｔ

的两个特征分量之间存在一定的相关性，通过将

原特征向量的协方差矩阵转化为对角矩阵，可以

将特征分量相关的原特征向量变换成与特征分量

不相关的新特征向量，几何表现为将原坐标系旋

转并伸缩为新的正交坐标系，分别指向沿坐标轴

方差最大的方向和与之正交的方向。坐标轴的旋

转使得马氏距离可以一定程度上反映两个分量之

间的相关程度，相当于对两个分量依据方差大小

及相关程度进行加权，坐标轴的伸缩可以将两个

分量之间量纲的影响考虑进去，由此可见马氏距

离刚好可以弥补欧式距离的不足。特征向量的协

方差矩阵如果为单位矩阵，那么马氏距离就简化

为欧式距离。当特征向量的维数过大时，可能会

因样本不足导致协方差矩阵奇异，这将导致马氏

距离计算误差迅速增大，因此本文选择由偏度、峰

度组成二维特征向量，来提升检测器的稳健性。

用样本集｛ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ｝构造一个训练
矩阵

Ｑ＝
Ｋ１ Ｋ２ … ＫＮ
Ｓ１ Ｓ２ … Ｓ[ ]

Ｎ

Ｔ

记μ＝［珔Ｋ，珔Ｓ］Ｔ，Ｃ＝１ＮＱ
ＴＱ，其中 珔Ｋ、珔Ｓ分别为训练

矩阵Ｑ的两个列向量的均值。观测样本 ｙ与训
练样本集的马氏距离可表示为：

（ｙ－μ）ＴＣ－１（ｙ－μ） ｙ－μ２
Ｃ （２）

其中，ｕＣ表示马氏距离，ｕＣ＝ ｕＴＣ－１槡 ｕ

１．４　检测问题模型

某一方位距离单元只存在混响时，可以假设

被观测ｐｉｎｇ的特征向量与样本集的特征向量服
从相同的分布，此时式（２）所定义的马氏距离以
较大的概率低于一个小值，可以通过这个小值的

取值确定检测门限 η，大于门限的判定该单元存
在目标。此时门限检测问题Ｔη可记为：

Ｔη＝
０，ｙ－μＣ≤η
１，ｙ－μＣ＞{ η

在样本有限的情况下，马氏距离的取值范围

是难以确定的，需研究大样本下的渐进形式。当

样本趋于无穷时，特征向量是渐进服从多维正态

分布的，为避免有限样本下的分布函数与正态分

布偏差引起虚警概率增加，在正态分布的基础上

留出一个随机余量Θ。此时双择假设（见式（１））
可重新表示为：

Ｈ０：Ｙ＝Ξ０＋Ｘ，Ξ０ Ｃ≤τ，Ｘ～Ｎ（μ，Ｃ）

Ｈ１：Ｙ＝Ξ１＋Ｘ，Ξ１ Ｃ≥τ′＞{ τ
（３）

其中，Ξ０和 Ξ１分别表示有、无目标时的随机余
量，Ｎ为多维正态分布。为方便表达，记 Θ＝
εΞ１＋（１－ε）Ξ０，Θ、Ξ０、Ξ１均为二维随机参数
空间里的元素，Ｈ１假设下 ε＝１，否则 ε＝０。
式（３）表达的检测机理较式（１）更加深刻：由训练
样本提炼的特征向量，因其主体的正态统计性，使

其马氏距离有聚集性，在此基础上，因其随机性但

非主体的贡献，使 Ｈ０假设下的马氏距离在聚集
核心附近的外延局限于某个小值 τ，而在 Ｈ１假设
下的马氏距离在聚集核心附近的外延将达到超过

τ的某个值。
声呐系统检测一般使用纽曼皮尔逊准则，给

定虚警概率，使检测概率达到最大值。检测概率

Ｐ［Ｔη（Θ＋Ｘ）＝１ Θ Ｃ＞τ］是Ｈ１假设下的功效
函数βΘ（Ｔη）。由于特征向量主体在马氏距离空
间中的聚集性，使检测概率达到最大的检测取决

于Ｈ１的参量Θ。不同分布的随机参量Θ所对应
的使检测概率达到最大的门限形式无法统一，即

找不到一个对所有Θ都具有一致功效的检测器。
因此，需要找到一种次优检测器。

１．５　次优检测器的门限

先研究某一确定的Θ，令式（３）中的 Θ＝θ，θ
为未知的确定向量。给定 Ｘ～Ｎ（μ，Ｃ），令 Ｙ＝
Ｘ＋θ。由非中心 χ２分布的定义可以证明［９］

Ｐ（Ｙ－μＣ≤η）＝Ｆχ２ｄ（ θ　２Ｃ
）（η２）Ｒ（θＣ，η），

其中，Ｆχ２ｄ（ρ２）是自由度为 ｄ、非中心参数为 ρ
２的卡

方分布函数，本文中 ｄ＝２。因此，对于 θ为未知
的确定向量的情况，检测功效函数为：

βθ（Ｔη）＝Ｐ｛Ｔη＝１｝＝Ｐ（Ｙ－μＣ＞η）＝１－Ｒ（θＣ，η）

（４）
定义曲面Υρ＝｛θ∈ＲＲ

ｄ：θＣ＝ρ｝（ｄ＝２时为
曲线），显然门限检测 Ｔη在任意 Υρ上具有相同
的功效函数。一般地，当Θ为随机变量时，类比θ
为未知确定向量的情况可以引入一种次优检测的

定义［１０］：给定τ≥０、γ∈（０，１），若尺度［１１］为 γ的
二值检测器Ｔη在给定 Υρ上，对于任意随机变量
Θ∈Υρ都有一致的功效，且对于任意 Θ∈Υρ（ρ＞
τ），Ｔη的功效函数不小于其他任何尺度为γ且在
任意Υρ上有一致功效的检测器，则称 Ｔη为尺度
为 γ的 Υρ族上的最大一致条件功效检测
（ＭａｘｉｍａｌＣｏｎｓｔａｎｔＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＰｏｗｅｒ，ＭＣＣＰ），简
称为γ－ＭＣＣＰ。γ－ＭＣＣＰ是一种次优检测。

给定γ∈（０，１）和ρ≥０，记满足１－Ｒ（ρ，η）＝
γ的η为λγ（ρ），由于Ｒ（ρ，η）是关于η的单调函
数，因此λγ（ρ）是唯一解。下面证明Ｔλγ（τ）是式（３）

·７３１·
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假设下的γ－ＭＣＣＰ，且给定任意ρ＞τ，检测功效为
Ｐ［Ｔλγ（τ）（Θ＋Ｘ）＝１Θ∈Υρ］＝１－Ｒ（ρ，λγ（τ））。

由于Ｒ（ρ，η）是关于ρ的单调递减函数，根据
功效函数式（４）可以证得 ｍａｘ｛Ｐ［Ｔ（Θ＋Ｘ）＝
１ Θ Ｃ≤τ］｝＝Ｐ［Ｔ（Θ＋Ｘ）＝１ Θ Ｃ＝τ］。因
此，以下两种检测问题的描述是等价的。

１）对于１．４节的双择假设式（３），检测 Ｔη的
尺度为γ的条件下（即虚警概率 ｍａｘ｛Ｐ［Ｔ（Θ＋
Ｘ）＝１ Θ Ｃ≤τ］｝＝γ），使条件检测概率
Ｐ［Ｔ（Θ＋Ｘ）＝１ Θ Ｃ＝ρ，ρ＞τ］达到最大。
２）对于假设
Ｈ０：Ｙ＝Ξ０＋Ｘ，Ξ０ Ｃ＝τ，Ｘ～Ｎ（μ，Ｃ）

Ｈ１：Ｙ＝Ξ１＋Ｘ，Ξ１ Ｃ＝ρ＞{ τ
（５）

保 证 虚 警 概 率 Ｐ［Ｔ（Θ ＋ Ｘ） ＝
１ Θ Ｃ＝τ］＝γ的条件下，使条件检测概率
Ｐ［Ｔ（Θ＋Ｘ）＝１ Θ Ｃ＝ρ，ρ＞τ］达到最大。

因此，要证明 Ｔλγ（τ）是式（３）假设下的 γ－
ＭＣＣＰ检测，只需证明 Ｔλγ（τ）是式（５）假设下符合
纽曼－皮尔逊准则的检测。计算似然比 Ｌ（ｙ）＝
ｆΞ１＋Ｘ（ｙ）／ｆΞ０＋Ｘ（ｙ），其中 ｙ∈ＲＲ

ｄ，ｆΞｉ＋Ｘ（ｙ）表示
Ξｉ＋Ｘ的概率密度函数。按照纽曼皮尔逊准则，
给定虚警概率γ∈（０，１），求满足Ｐ［Ｌ（Ξ０＋Ｘ）＞
ζ］＝γ的ζ，当Ｌ（ｙ）＜ζ时接受Ｈ０，反之拒绝Ｈ０，
如此可以使检测概率达到最大。Ｔη在任意 Υρ上
有一致功效函数，这点是与随机变量Ξ０、Ξ１是何
分布无关的，为求得检测门限 η具体表达，选择
Ξ０和Ξ１，使Φ

－１Ξ０（Φ
－１Ξ１）满足在 Υτ（Υρ）上

为均匀分布，这里，矩阵 Φ为协方差矩阵 Ｃ的逆
矩阵的正交分解，即Ｃ－１＝ΦＴΦ。因此可将 Ξｉ＋
Ｘ写为Φ（Λｉ＋Ｚ）＋μ，ｉ＝０，１，其中 Λ０、Λ１分别
在Υτ、Υρ上的均匀分布，Ｚ＝Φ

－１（Ｘ－μ）～Ｎ（０，
Ｉｄ）。根据均匀分布和正态分布之和在曲面上的
概率密度公式，可得 ｆΛｉ＋Ｘ（ｕ）的计算式

［１１］，将

ｆΛｉ＋Ｘ（ｕ）代入多维随机变量的函数的概率密度计
算式ｆΞｉ＋Ｘ（ｙ）＝ｆΛｉ＋Ｚ（ｕ）ｄｅｔ（Φ），可得 Ｌ（ｙ）＝
ｆχ２ｄ（ρ２）（ｙ－μ

２
Ｃ）／ｆχ２ｄ（τ２）（ｙ－μ

２
Ｃ）。由于 Ｌ（ｙ）是

ｙ－μＣ 的 单 调 递 增 函 数
［１２］，可 以 证 明

Ｐ［Ｌ（Ξ０＋Ｘ）＞ζ］＝Ｐ［ｙ－μＣ＞ζ′］，其中 ζ′满
足１－Ｒ（τ，ζ′）＝γ，即 ζ′＝λγ（τ）。因此，检测
Ｔλγ（τ）是式（５）假设下符合纽曼皮尔逊准则的
检测。

综上所述，Ｔλγ（τ）是式（３）假设下的 γ－ＭＣＣＰ
检测，最大检测功效为 １－Ｒ（ρ，λγ（τ））。由
Ｒ（ρ，η）关于ρ的单调递减性可知，最大检测概率
的下限为１－Ｒ（τ′，λγ（τ））。通常实际检测概率

要高于这个值。

根据以上分析，检测门限应取 λγ（τ）。对于
γ－ＭＣＣＰ检测，τ的大小选择通常依据经验［１３］，

若经验不足会严重影响检测器性能。对于给定的

显著水平 γ，要使 ＰＦＡ［Ｔλγ（τ）（Ｙ）］≤γ，需调节 τ
的大小，保证 Ｈ０下混响背景的实际随机余量满
足 Θ Ｃ≤τ。然而随机余量无法直接测得，可采
用Ｈ０假设下的特征向量集进行估算，搜索使基
于数据的检测虚警概率最接近检测器虚警概率 γ
的τ值，即τ＝ａｒｇｍｉｎ

τ
ＰＦＡ［Ｔλγ（τ）（Ｙ）］－γ

根据１３节所述，马氏距离不受量纲的影响，
因此τ的选择不受单元内混响强度的影响。τ值
确定后，设置门限

η＝λγ（τ） （６）
从而可以确定用于检测目标的最大一致条件

功效检测 Ｔη。特征向量间的马氏距离在门限 η
之内，判定无目标，反之判定为出现目标。

２　试验验证

２．１　仿真

通过蛙人声呐的仿真数据验证本文方法的有

效性。仿真试验的参数如下：发射信号中心频率

１０ｋＨｚ、带宽２ｋＨｚ、脉宽０１ｓ；每次发射间隔１ｓ；
接收水听器阵为１６元等间距线阵，阵元间隔为
００６ｍ。目标初始位置在发射基阵前进方向外
６０°，水平距离 ３００ｍ；目标运动径向速度为
１ｍ／ｓ。研究是在混响背景下进行，输入信混比和
信噪比分别设置为 －２５ｄＢ和 －２０ｄＢ。为便于
比较，输出均进行了归一化处理。

传统单ｐｉｎｇ处理的结果如图１所示，可以看
出，传统单ｐｉｎｇ方法的输出结果中弱目标被强混
响掩盖，完全无法观察到３００ｍ处的目标。选择
２０ｐｉｎｇ仿真混响的输出计算高阶统计量，形成特
征向量集。当获得检测ｐｉｎｇ的 ＢＦ＆ＭＦ输出包络
后，计算其特征向量与特征向量集之间的马氏距

离，归一化马氏距离的输出如图２（ａ）所示。运动
目标所处单元的马氏距离明显大于混响背景单元

的马氏距离，表明目标所在单元与混响样本的统

计特性差异较大。按照 １５节中式（６）设置门
限，归一化后的门限为０６２。将归一化马氏距离
通过门限，获得良好的目标检测效果，最终检测结

果如图２（ｂ）所示。

２．２　海试

为进一步验证本文方法的有效性，选取海试

混响数据进行处理。混响数据来源于中国东海海
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图１　单ｐｉｎｇＭＦ＆ＢＦ检测的归一化输出包络
Ｆｉｇ．１　ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄｏｕｔｐｕｔｅｎｖｅｌｏｐｅｏｆｔｈｅＭＦ＆ＢＦｍｅｔｈｏｄ

（ａ）归一化马氏距离
（ａ）ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭａｈａｌａｎｏｂｉｓｄｉｓｔａｎｃｅ

（ｂ）门限判决后的输出结果
（ｂ）Ｏｕｔｐｕｔａｂｏｖｅｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

图２　新方法的输出归一化检验统计量
Ｆｉｇ．２　Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｏｕｔｐｕｔｕｓｉｎｇｔｈｅｎｅｗｍｅｔｈｏｄ

域试验，同一时段有２０次发射并记录接收数据。
所用阵列为固定３２元阵，阵元间隔为１５ｍ；发
射线形调频（ＬｉｎｅａｒＦｒｅｑｕｅｎｃｙＭｏｄｕｌａｔｉｏｎ，ＬＦＭ）
信号，中心频率为４２０Ｈｚ，带宽为８０Ｈｚ，脉宽为２

ｓ；接收信号的采样率为１０ｋＨｚ。发射重复周期为
１０ｓ。运动目标为水声应答器发射的模拟目标，
目标初始位置的舷角为６０°，水平距离约为４５００
ｍ，深度约为２０ｍ，径向速度为１ｍ／ｓ。

传统单ｐｉｎｇ处理的结果如图３所示，可以看
出，强混响下传统单ｐｉｎｇ处理目标完全被混响掩
盖。选择海试中２０次连续发射接收到的２０ｐｉｎｇ
数据进行波束形成和匹配滤波，得到输出包络后

构造特征向量集（即 Ｎ＝２０），输出的归一化马氏
距离如图４（ａ）所示。可以看出，使用新方法后目
标被清晰地显示出来，虽然仍有背景干扰的残留，

但已被抑制到了较低且均匀的水平。按照１５节
中式（６）设置门限，归一化后的门限为０４５。将
图４（ａ）通过门限完成目标的自动检测（如
图４（ｂ）所示）。

图３　单ｐｉｎｇＭＦ＆ＢＦ检测的归一化输出包络
Ｆｉｇ．３　ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄｏｕｔｐｕｔｅｎｖｅｌｏｐｅｏｆｔｈｅＭＦ＆ＢＦｍｅｔｈｏｄ

３　检测性能分析

由于新方法检测器的形式较为复杂，无法将

检测器的虚警概率和检测概率通过解析形式表达

出来。为分析比较传统方法（ＢＦ＆ＭＦ）和新方法
在不同信混比条件下的检测性能，对传统方法和

新方法均进行蒙特卡洛仿真测试。每次仿真数据

通过同一检测器后的检测结果可以认为是该检测

的一次实现，重复多次仿真实验，即可得到该检测

的多次实现，从而统计检测概率和虚警概率。按

照２１节的仿真参数进行仿真。设置固定的输入
信噪比－２０ｄＢ，输入信混比取－２５～－１６ｄＢ，与
之对应的 ＢＦ＆ＭＦ后的输出信混比约为０～９ｄＢ。
由于研究是在常规 ＢＦ＆ＭＦ处理后的后置检测方
法，故以下的信混比都表示 ＢＦ＆ＭＦ后的输出信
混比。在固定的仿真信混比条件下，用新方法和

传统方法分别对各次仿真数据进行处理，在含有

目标的方位距离单元，固定某一门限，如果处理结

·９３１·
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（ａ）归一化马氏距离
（ａ）ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭａｈａｌａｎｏｂｉｓｄｉｓｔａｎｃｅ

（ｂ）门限判决后的输出结果
（ｂ）Ｏｕｔｐｕｔａｂｏｖｅｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

图４　新方法的归一化输出
Ｆｉｇ．４　Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｏｕｔｐｕｔｕｓｉｎｇｔｈｅｎｅｗｍｅｔｈｏｄ

果大于门限则检测成功，统计各次仿真实验检测

成功次数占总次数的比例即可得到此门限对应的

检测概率估计值。对于只有混响的单元，相同门

限下，如果检测结果大于门限则认为是虚警，同样

地，可以得到此门限对应的虚警概率估计值。设

置不同的门限就可以得到设定信混比下的 ＲＯＣ
曲线。在进行１０００次蒙特卡洛仿真后，由传统方
法和新方法的ＲＯＣ曲线（分别如图５、图６所示）
可以看出，传统方法性能非常不理想，虚警概率高

而检测概率低，且检测概率随信混比增大而增长

的速度缓慢。而新方法检测器的检测性能明显高

于传统检测器，随着信混比的提高，其检测概率增

长较快，尤其是在低虚警概率条件下，检测概率仍

随信混比的提高有较快的增长。主动声呐信号检

测中，常以虚警概率不高于００１且检测概率不低
于０５作为检测的标准。图５中圈出的点对应的
虚警概率约为００１，检测概率接近０５；图６中圈

出的点对应的虚警概率约为００１，检测概率达到
０６７。由此可以得出，在保证虚警概率不高于
００１且检测概率不低于０５的条件下，本文方法
可以将检测到目标所需的最低信混比近似由传统

检测器的９ｄＢ降至３ｄＢ，降低约６ｄＢ。

图５　单ｐｉｎｇＭＦ＆ＢＦ检测的ＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ．５　ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆｔｈｅＭＦ＆ＢＦｍｅｔｈｏｄｕｓｉｎｇｓｉｎｇｌｅｐｉｎｇ

图６　新方法检测的ＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ．６　ＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆｔｈｅｎｅｗｍｅｔｈｏｄ

４　结论

本文基于混响信号和目标信号在高阶统计特

性上的差异，使用多ｐｉｎｇ输出结果的高阶统计量
构成特征向量，不需要假设目标和混响的概率密

度先验知识，可以避免概率模型失配对检测的影

响。计算检测背景特征向量训练样本集与观测

ｐｉｎｇ特征向量之间的马氏距离，引入随机余量，采
用最大一致条件功效准则构造新的自动门限检测

方法，可解决主动声呐信号处理中真实目标样本

无法获取的问题。仿真和海试数据检验结果均证

实了新方法的有效性及优越性。

结合蒙特卡洛仿真所得ＲＯＣ曲线可知，本文
检测方法在低信混比下的检测性能要明显优于传
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统上广泛使用的 ＢＦ＆ＭＦ检测方法，相比较而言，
在保证虚警概率小于００１，检测概率不低于０５
的条件下，相同检测水平所需最小可检测信混比

将降低约６ｄＢ。
目前并未考虑混响背景在检测过程中有较大

变化的情况，这涉及特征向量集的自动更新问题，

将作为下一步研究的方向。
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