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摘要 强噪声中的未知非线性调频信号检测一直是实际检测领域中的一个难点问题. 非线性调频

信号的相位历史是关于时间的未知平滑函数, 并且该函数不能或者很难用少量参数来建模. 由于相

位模型的缺失,我们提出一种基于接连分数阶 Fourier变换和双特征检测的非参数化检测方法. 检测

方案包含 3 部分: 首先, 计算一个周期内接连角度的分数阶 Fourier 变换, 将这些不同角度的变换结

果构造成二维图像;然后,利用硬阈值处理获得二值图像,并利用多重中值滤波来去除该二值图像中

的孤立噪声点, 从而获得精炼的二值图像; 最后, 根据精炼图像提取 2 个互补的检测统计量, 并通过

双特征检测器判决目标是否存在. 本文针对 3类不同阶的多项式相位信号以及正弦相位信号的对比

实验结果表明,提出的方法是有效且鲁棒的,并且获得了满意的检测性能.
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1 引言

信号检测方案的设计依赖于观测模型、噪声、干扰,以及关于信号的先验信息.根据信号先验信息

的不同, 噪声中的检测问题被分成 3 类 [1]: 确知信号的检测、含有未知参数信号的检测以及随机信号

的检测. 对于前两种情况, 信号波形是已知的或可用少量参数来建模, 因此可分别利用匹配滤波和近

似匹配滤波 [2] 来实现检测. 对于第 3 种情况, 信号波形是随机的, 谱匹配检测器等基于非相参能量积

累的检测方法可用来实现该信号的检测 [1,3].

除了上述 3种类型,现实中还存在着一种特殊的检测问题:待检测信号具有某种特殊时频特性,而

该时频特性不能由少量参数来建模. 在现代雷达目标检测中, 天波超视距雷达以及地波超视距雷达工

作在高频带 (3.0—30 MHz), 分辨单元的长度从几千米到几十千米变化. 因此, 目标需要较长时间来完

成距离单元的跨越, 长的驻留时间对于在噪声中检测信号是非常有意义的. 然而, 在长时间积累中目

标的机动性提高了检测难度. 机动目标的回波是非线性调频信号, 其相位历史和多普勒频移是关于时

间的光滑函数, 并且不能用少量参数来建模. 因此, 超视距雷达中的目标检测问题是一个典型的关于

非线性调频信号的非参数化检测问题. 近年来, 一些基于时频分布的非参数化检测方法被提出来检测

未知的调频信号 [4−7]. 它们的检测性能与所用的时频分布以及信噪比有关. Cohen 类时频分布在信噪

比低于 0 dB 时, 信号的表示能力很差 [8]. 然而, 目标检测必须在低信噪比下进行. 针对这个问题, 本
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文基于分数阶 Fourier 变换 (FRFT), 构造了一种新的在低信噪比下依然可以很好工作的检测方案, 并

获得满意的检测性能.

2 基于接连 FRFT 的信号二维表示和噪声抑制

2.1 分数阶 Fourier 变换

分数阶 Fourier变换 (FRFT)是近年出现的一种新的时频工具,是 Fourier变换的广义形式 [9−12].

信号的 FRFT 是信号在时频平面内坐标轴绕原点逆时针旋转任意角度后的表示方法 [9]. 第 α 阶分数

阶 Fourier 变换为

sα(u) =
∫

Bα(u, n)s(n)dn, (1)

其中

Bα(u, n) =
exp(−jπsgn(φ)/4 + jφ/2)

| sinφ|1/2
× exp[jπ(u2 cot φ− 2un csc φ + n2 cot φ)], (2)

这里, φ = απ/2 = α × 90◦. 对于 α = 0 或者 ±2, sα(u) 分别等于 s(n) 或者 s(−n). 当 α = 1 或者 −1

时, sα(u) 分别等于 s(n) 的 Fourier 变换或者 s(−n) 的 Fourier 变换 [13−15].

2.2 基于接连 FRFT 的信号二维表示

强噪声背景中的未知非线性调频信号的检测问题是雷达和声纳检测领域的一个挑战性问题.该检

测问题可归结为如下的二元假设检验:




H0 : x(n) = w(n),

H1 : x(n) = s(n) + w(n),
(3)

其中 H0 表示目标不存在的情况; H1 表示目标存在的情况. x(n) 是观测的时间序列, s(n) 是与目标运

动有关的未知调频信号, w(n) 为零均值方差为 σ2 的与信号无关的复高斯白噪声 (CWGN). 不失一般

性, 信号 s(n) 可写成

s(n) = a exp(2πjv(n)), (4)

这里 v(n) 是未知的相位函数, a 为信号的幅度.

FRFT作为传统 Fourier变换的广义形式,其实质是一种时频变换,同时反映了信号在时域和频域

的信息. 与二次型时频分布不同, 它没有交叉项, 并且可理解成 chirp 基的分解, 因此它适合单个或多

个线性调频信号的检测和参数估计 [16−18]. 目前基于 FRFT 的线性调频信号检测和参数估计算法主

要分为如下两类: 一类是以变换角度 φ 为变量, 对观测信号接连进行 FRFT, 然后在形成的二维平面

上进行检测或者估计; 另一类是利用 FRFT 与二次型时频分布的关系来实现线性调频信号的能量积

累以完成检测和参数估计 [16]. 本文中, 我们基于第一类检测和估计算法, 采用 Ozaktas 等人 [19] 提出

的离散 FRFT 算法 (DFRFT) 获取以变换角度 φ 为变量的 FRFT 二维平面图. 这里, 我们计算观测

信号 x(n) 的 π/M ∼ π 角度 (即 180◦/M 到 180◦) 的 FRFT, 每隔 π/M 计算一次. 若观测信号 x(n)

的长度为 N , 则获取的二维图像 image1 的尺寸为 M ×N . 下面给出一个例子:




s(n) = exp(14πj sin(6.144n)),

x(n) = s(n) + w(n),
n = −128

256
,−127

256
, . . . ,

127
256

. (5)
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图 1 (a) SPWVD 幅度图; (b) s(n) 接连 DFRFT 的 180×256 二维图像

Figure 1 (a) Amplitude image of SPWVD; (b) the 180×256 image of s(n) based on successive FRFTs

图 1给出目标信号 s(n)的平滑伪 Wigner分布 (SPWVD)以及 M=180时的二维图像 (图像尺寸

为 180×256). 由于 FRFT不改变复高斯白噪声的均值和方差 [16,20],硬阈值 T=λ×σ 可用来滤除观测

信号 x(n) 形成的含噪图像 image1 中的大部分噪声点, 其中 λ 是预设的 [1.5, 2.5] 之间的数值. 对于复

高斯随机变量, 其幅值服从 Rayleigh 分布. 当 λ ∈ [1.5, 2.5], 图像 image1 中只有约 10.55% 到 0.2% 的

噪声像素点的幅度超过门限 T . 下式给出了该硬阈值处理过程:

image2(i, j) =





1, image1(i, j) > T ;

0, image1(i, j) < T.
(6)

上式获取的二值图像 image2 在目标存在与不存在时表现出截然不同的几何特性, 并且该差异的大小

取决于目标被噪声污染的程度 (信噪比). 当目标存在时, 二值图像中强像素点存在着聚集特性 (如图

2(b)); 而当目标不存在时, 由于噪声是相互独立的, 因此二值图像中强的噪声像素点是散乱分布的, 不

存在聚集特性. 因此, 强像素点是否聚集是判断目标是否存在的一个重要特征.

2.3 精炼图像的获取

在 image2 中,噪声所形成的强像素点是散乱的孤立点,因此孤立点的去除可以进一步去除强噪声

点. 这里, 本文提出一种基于多重中值滤波的孤立点去除方案. 中值滤波器是一种重要的顺序统计滤

波器, 其作用是将中心像素点的值用该像素邻域范围内的所有像素值的中值来代替:

f̂(x, y) = median(g(s, t)), (s, t) ∈ Sxy, (7)

这里, g 为输入图像, 而 f̂ 为中值滤波后的图像. 中值滤波对随机噪声有着良好的去除效果, 在图像处

理中得到了广泛的应用 [21]. 在本文的中值滤波方案中, 中心像素的原始值是参与中值计算的. 如果在

以某一像素点为中心的滑窗内, 强像素点的个数低于窗内总像素点数的一半, 认为此窗口内的中心点

为孤立点,需要滤除.反之,则认为是聚集点,予以保留. 因此,利用中值滤波方案在完整地保持信号点

聚集特性的同时, 滤除了大部分的噪声孤立点. 需要注意的是, 由于当窗内总点数为偶数时, 中值滤波

在中值的确定上存在模糊现象, 所以在选取窗口尺寸时必须保证窗内的总像素点数为奇数. 在实际操

作中, 为了获得更好的滤噪效果, 可多次进行中值滤波操作, 为方便说明, 称之为 “多重中值滤波”.
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图 2 x(n) 的处理结果示例 (SNR=−5 dB)

Figure 2 An example of noise reduction for x(n) (SNR=−5 dB)

(a) 2D representation (image1); (b) result of threshold process (image2); (c) result of single median filler; (d)

result of triple median filter (image3)

图 2 给出上述操作的一个例子 (SNR=−5 dB): 图 2(a) 是 x(n) 接连 DFRFT 获得的二维图像

image1; 图 2(b) 是对图像 image1 进行硬阈值处理后的结果图像 image2(λ = 2); 图 2(c) 是对图像

image2 进行一重中值滤波的结果, 一部分孤立噪声点被滤除; 图 2(d) 是三重中值滤波的结果, 大部分

孤立噪声点得以滤除,滤除效果优于一重中值滤波.基于多重中值滤波后的精炼二值图像 image3,为了

恢复图像的幅度信息, 将二值图像 image3 和图像 image1 进行 “点乘” 得到 image4(image4=image1 · ×
image3).

3 检测统计量与双特征检测器的构造

3.1 检测统计量的选取

目标存在与否影响着二值图像 image3 中的残余像素点个数. 因此, 首先定义第一个检测统计量,

图像中的强像素点个数 (也称为强像素点的面积):

η1 ≡
∑

i

∑

j

image3(i, j). (8)

当目标存在时, 强像素点个数大于目标不存在时强像素点个数的概率很大, 并且该概率的大小取

决于信噪比. 在检测方案中, 如果仅利用强像素点个数特征, 对应的检测方案为传统二进制积累检测
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在分数阶 Fourier 变换二维平面的推广 [22]. 除了强像素点个数特征, 二维幅度图 image4 中的幅度峰

值同样也提供了关于目标存在的重要信息. 因此, 幅度峰值可作为第二个检测统计量:

η2 ≡ max
i,j

(image4) = max
i,j

(image1 · ×image3). (9)

在图像 image4而不是图像 image1中进行峰值选取的原因在于: 对于纯噪声情况下的图像 image4,

多重中值滤波操作去除了许多高幅值的噪声点, 因此 image4 中的峰值往往小于 image1 中的峰值; 而

对于含噪信号情况, 信号产生的高幅值点往往存在于点聚集区域中, 而且不会被多重中值滤波操作所

滤除.因此,相比于图像 image1,在图像 image4 中搜索得到的幅度峰值更能反映目标存在的信息,更有

利于提高检测性能.强像素点个数特征 η1 是一个离散形式的随机变量, 定义在整数集合 {0,#S, #S +

1, . . .} 内, 其中 #S 为多重中值滤波后的最小可能非零个数. 幅度峰值 η2 是一个复合的随机变量, 定

义为 {0} ∪ [λ, +∞). 因此, 本文中两个统计量的联合条件概率密度函数为

p(η1, η2|Hi) = a(Hi)δ(η1)δ(η2) +
+∞∑

n=#s

b(n|Hi)× p(η2|η1 = n,Hi)δ(η1 − n), i = 0, 1, (10)

a(Hi) 是 Hi 成立时 η1 = η2 = 0 的概率, b(n|Hi) 是 Hi 成立时 η1 = n 的概率, p(η2|η1 = n,Hi) 是 Hi

成立且 η1 = n 时 η2 的条件概率, 并且

a(Hi) +
+∞∑

n=#S

b(n|Hi) = 1. (11)

3.2 双特征检测器的构造

3.2.1 H0 判决区域的确定

基于特征的假设检验中, 在虚警概率 pf 给定的情况下 H0 区域的确定以及判决规则的选择是非

常重要的. 基于特征的模式识别中, 所有模式的概率密度函数或者训练样本是已知的, 并有助于设计

不同的分类器 [23]. 在雷达目标检测问题中, 目标检测等同于设计区分两类模式的分类器: 其中一个模

式对应于纯噪声情况, 而另外一个模式对应于有目标的情况. 设计该分类器存在两个困难: 第一, 由于

在特征提取中存在大量的非线性操作, 使得 p(η1, η2|H0) 的解析表达式很难得到; 第二, 对于 H1 模式,

由于非合作目标的回波随着目标的不同而不同的, 并且对于姿态的变化非常敏感, 所以没有可利用的

训练样本. 因此, 设计该分类器的方法与模式识别里传统分类器的设计方法是不同的.

对于纯噪声的大量训练样本可通过对零均值单位方差高斯白噪声的 Monte-Carlo实验来获得. 本

文中, 我们生成 Q = 105 个零均值单位方差的高斯白噪声数据样本, 数据长度 N=256, 角度采样数

M=180,硬阈值处理中的参量 λ=2. 本文采用三重中值滤波,并且滑窗尺寸取为 3×3. 根据式 (10), H0

的测试样本有两个分组中心: 一个是二维特征平面的 (0, 0) 点 (原点); 另一个在 {#S, #S + 1, . . .} ×
[λ, +∞) 区域中. 假设基于 Monte-Carlo 实验获取的关于 H0 的训练样本为

Υ (q) = [η1(q), η2(q)]T, q = 1, 2, . . . , Q, (12)

这里, 样本数 Q 满足 Qpf
À 1. 上述样本分为两个部分:





Θ0 = {Υ (q0
i ) : η1(q0

i ) = η2(q0
i ) = 0, i = 1, 2, . . . , Q1},

Θ1 = {Υ (q1
i ) : η1(q1

i ) > #S, η2(q1
i ) > λ, i = 1, . . . , Q−Q1}.

(13)
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图 3 (a)–(c) 判决区域的确定; (d)–(f) 不同信噪比下的信号样本分布

Figure 3 (a)–(c) Determination of the decision region; (d)–(f) the distributions of noisy signals under

different SNRs

基于这两部分训练样本, 对应于虚警率 pf = 0.001, 我们通过下面 3 个步骤来获取 H0 模式下的

判决区域. 图 3 (a)–(c) 说明了该判决区域的确定过程.

第 1 步 计算样本集 Θ1 的分组中心 M = [m1,m2]T:

m1 =
1

Q−Q1

Q−Q1∑

i=1

η1(q1
i ), m2 =

1
Q−Q1

Q−Q1∑

i=1

η2(q1
i ). (14)

如图 3 所示, (a) 中的白色 “十字” 表示样本集 Θ1 的分组中心, 灰色点为所有 105 个噪声测试样

本. Θ1 中, 样本的协方差矩阵是

C =
1

Q−Q1

Q−Q1∑

i=1

(Υ (q1
i )−M)(Υ (q1

i )−M)T, (15)

并且该矩阵是正定的. 对于 Θ1 中每个训练样本, 它们与分组中心 M 的距离为

d(Υ (q)) ≡
√

(Υ (q)−M)TC−1(Υ (q)−M), (16)

这是模式识别中常用的马氏距离 (Mahalanobis distance), 反映了样本与分组中心的散布程度.

第 2 步 据马氏距离与虚警率 pf , 从 Θ1 中剔除 Qpf 个离分组中心最远的样本点, 并且剩下的

样本点构成了新的集合 Θ̂1. 集合 Θ̂1 包含了 Q−Q1 −Qpf 个训练样本. 剔除大距离样本点后的结果

如图 3(b) 所示.

第 3 步 通过计算几何学中的快速凸包算法 (fast convex hull algorithm) 来决策平面点集 Θ̂1

⋃

{(0, 0)} 中的凸形闭包 [24,25]. 凸包是包含集合 Θ̂1

⋃{(0, 0)} 中所有点的最小凸集, 可通过逆时针排序

的顶点来表示该凸包:

R(H0, pf ) ≡ Convexhull(Vi ∈ R2 : i = 1, 2, . . . , I), (17)
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这里 Vi 为凸包的顶点.

根据上述确定 R(H0, pf ) 的算法, R(H0, pf ) 至少包含了 Q 中的 Q −Qpf 个训练样本. 根据概率

的频数解释 [26], 当 Qpf 足够大时, 可得

∫∫

R(H0,pf )

p(η1, η2|H0)dη1dη2 ≈ (1− pf )Q
Q

= 1− pf . (18)

上式表明纯噪声的特征向量出现在区域 R(H0, pf ) 之外的概率为 pf , 因此当 R(H0, pf ) 作为 H0

的决策区域时虚警概率为 pf . 图 3(c) 给出了对应的凸包区域 (闭合线内区域).

3.2.2 判决准则

假设 Vi = [vi(1), vi(2)]T : i = 1, 2, . . . , I 为包含判决区域 R(H0, pf ) 的凸包顶点, 且 VI+1 = V1. 这

些顶点是逆时针排布的. 根据计算几何学 [25,26],特征向量 Υ = (η1, η2) ∈ R(H0, pf )的充分必要条件是

ri(Υ ) ≡

∣∣∣∣∣∣∣∣∣

1 vi(1) vi(2)

1 vi+1(1) vi+1(2)

1 η1 η2

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
> 0, i = 1, 2, . . . , I. (19)

因此双特征检测器的检测统计量定义为

ξ(Υ ) ≡ min{ri(Υ ) : i = 1, 2, . . . , I}. (20)

判决规则为 



H0 : ξ(Υ ) > 0,

H1 : ξ(Υ ) < 0.
(21)

对于给定的测试数据、信噪比和虚警率, 本文通过对含噪信号的 Monte-Carlo 实验来评估其检测

性能. 如果 J 次实验中有 J1 次正确判决, 则检测概率 pd = J1/J . 图 3 (d)–(f) 给出了不同信噪比下

关于式 (5) 中信号 x(n) 的 3000 个测试样本在二维平面的分布情况, 其中信噪比分别为 −8,−6 和 −4

dB. 图中曲线包围的区域为判决区域.

3.2.3 本文检测器的检测框图

在雷达目标检测等的实际应用中, 通常要求检测方案具有恒虚警率性质. 在本文提出的检测方案

中, 在检测的预处理阶段利用 MAD 估计方法 [4] 以确保恒虚警性质. 对于零均值标准差为 σ 的复高

斯白噪声, 通过观测序列一阶差分的 MAD 估计来得到噪声标准差的估计值 σ̂, 然后利用 σ̂ 对输入含

噪信号的噪声水平进行归一化处理, 从而实现恒虚警率检测. 综上所述, 检测方案的框图如图 4 所示.

4 实验结果分析以及有效性验证

在本节中, 为了评估提出算法的性能, 实验选取 3 个不同阶数的多项式相位信号和一个正弦相位

信号作为待检测的信号, 其中 s1(n) 为 2 阶多项式相位信号; s2(n) 为 6 阶多项式相位信号; s3(n) 为
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图 4 本文检测器的检测框图

Figure 4 The flow-diagram of the proposed detection scheme

10 阶多项式相位信号; s4(n) 为正弦相位信号:

s1(n) = exp(2πj
∑2

k=0 30nk), s2(n) = exp(2πj
∑6

k=0 30nk),

s3(n) = exp(2πj
∑10

k=0 30nk), s4(n) = exp(14πj sin(6.144n)),
n = −128

256
,−127

256
, . . . ,

127
256

, (22)

则四类含噪信号为

xi(n) = a× si(n) + w(n), i = 1, 2, 3, 4, (23)

其中, w(n)是计算机随机产生的零均值单位方差的复高斯白噪声. 幅度参数 a用来调整信噪比,其中,

信噪比 SNR 与 a 的关系为 SNR≡ 20 lg a. 在本组实验中, 检测方案的参数分别为: 预设阈值 T 取为

2(即 λ = 2); 取三重中值滤波且滤波窗口尺寸为 3 × 3. 图 5 中给出了关于上述 4 类信号的检测结果

图, 比较了本文提出的检测器和目前常用的 3 类检测器的性能. 这 3 类检测器分别为: ¬ 仅使用幅度

峰值特征的峰值检测器; ­ 仅利用强像素点个数 (面积特征) 的面积检测器; ® 利用图像 image4 的总

能量作为特征的能量检测器. 图 5(a)–(d) 分别为关于信号 s1(n), s2(n), s3(n) 和 s4(n) 的检测结果比

较图. 从图中可以看出, 与另外 3 个检测器相比, 提出的双特征检测器对于 4 类具有代表性的信号均

具有最佳的检测性能. 对于信号 s1(n), 因为线性调频信号 s1(n) 在 FRFT 域能获得好的能量聚集, 幅

度峰值提供目标存在更多的信息, 所以峰值检测器的检测性能优于面积检测器; 对于信号 s2(n), s3(n)

和 s4(n), 峰值检测器的性能低于面积检测器, 这是因为非线性调频信号的能量在 FRFT 域出现扩散,

因此仅仅依靠峰值能量信息是不够的. 而本文提出的双特征检测器, 由于联合考虑了与能量聚集有关

的幅度峰值特征和与能量扩散有关的面积特征, 对于 4 类有代表性的信号均获得了满意的检测结果.

而其他 3种检测器的检测性能针对不同信号检测性能不稳定,因此可以看出本文提出的检测器是有效

并鲁棒的.

5 结束语

在本文中, 基于接连分数阶 Fourier 变换, 我们提出了高斯白噪声背景下的非线性调频信号双特

征检测方案. 本文将信号通过接连分数阶 Fourier 变换进行二维图像表示, 并利用硬门限滤波和多重

中值滤波在滤除噪声的同时保留信号特征,最后提取滤噪后的幅度图像上的强像素点面积以及幅度峰

1207



许述文等: 基于 FRFT 的非线性调频信号双特征检测方法

图 5 4 类检测器对于 4 类不同信号的检测结果比较

Figure 5 Detection performance comparisons of four detectors for four different FM signals

(a) s1(n); (b) s2(n); (c) s3(n); (d) s4(n)

值这两个互补的特征来进行检测, 并提出了基于双特征的非参数化检测方案. 对不同典型信号的实验

结果表明, 提出的检测方案是有效的, 相对于传统的检测方案有着更好的检测性能和稳健性.
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Double-characters detection of nonlinear frequency modulated

signals based on FRFT

XU ShuWen∗, SHUI PengLang & YANG XiaoChao

National Laboratory of Radar Signal Processing, Xidian University, Xi’an 710071, China

*E-mail: swxu@mail.xidian.edu.cn

Abstract In many practical applications, signals to be detected are unknown nonlinear frequency modulated

(FM) and are corrupted by strong noise. The phase histories of the nonlinear FM signals are assumed to be

unknown smooth functions of time, which are usually poorly modeled or cannot be modeled at all by a small

number of parameters. Because of the lack of phase model, a nonparametric detection method is proposed based

on successive fractional Fourier transform and double-characters detection. The detection process goes in three

steps. First, an image is constructed by the fractional Fourier transforms of successive angles in one period.

Then, the threshold procedure is utilized to transform the image into a binary image. After the multiple median

filtering, the binary image is refined where the isolated noise pixels are removed. Finally, two complementary

features are extracted from the refined image, and a double-characters detector is proposed to decide whether the

target is present or not. The simulation experiments to three polynomial phase signals with different orders and

a sinusoidal phase signal show that the proposed detection method is effective and robust.

Keywords fractional Fourier transform, double-characters detector, nonparametric detection, multiple median

filtering
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