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张艳娜1,2 段通瑶1,2 郭 勇3 张朝阳1,2

(1.河南师范大学计算机与信息工程学院
 

新乡
 

453007;2.智慧商务与物联网技术河南省工程实验室
 

新乡
 

453007;

3.内蒙古科技大学理学院
 

包头
 

014010)

摘 要:脉冲噪声因突发性、高强度及非高斯特性,破坏了LFM 信号在分数域的峰值特性,导致非高斯环境下基于
FRFT的参数估计算法性能失效。针对该问题,本文提出了一种在脉冲噪声环境下基于张量表示的LFM信号参数估
计方法。首先,利用滑动窗口对含噪LFM信号进行分段,沿时间维度得到含噪LFM 信号的三维张量表示;其次,利
用高阶奇异值分解构建张量降噪模型,通过阈值筛选提取核心张量信息,实现对三维张量信号的降噪处理;在此基础
上,计算降噪信号的FRFT,建立分数域参数估计模型;最后,引入梦境优化算法对参数估计模型求解,并和张量降噪
模型交替优化,通过确定最优分数谱的峰值位置实现对LFM信号的参数估计。实验结果表明,在稳定性参数α≥0.8
和GSNR=-4

 

dB时,本文方法估计的调频率RMSE值低于0.1,显著优于其他方法,验证了张量表示方法在仿真数
据和实测数据上均具有更强的抗噪性能和泛化能力。
关键词:调频信号;脉冲噪声;张量分解;参数估计;分数傅里叶变换
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Abstract:Characterized
 

by
 

its
 

impulsive
 

features,
 

high
 

intensity,
 

and
 

non-Gaussian
 

properties,
 

impulsive
 

noise
 

disrupts
 

the
 

peak
 

characteristics
 

of
 

linear
 

frequency
 

modulated
 

signals
 

in
 

the
 

fractional
 

Fourier
 

domain.
 

This
 

degrades
 

the
 

performance
 

of
 

parameter
 

estimation
 

algorithms
 

based
 

on
 

the
 

fractional
 

Fourier
 

transform,
 

causing
 

significant
 

estimated
 

biases
 

in
 

non-Gaussian
 

noise
 

environments.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

tensor-based
 

parameter
 

estimation
 

method
 

for
 

LFM
 

signals
 

was
 

proposed
 

in
 

impulsive
 

noise
 

environments.
 

First,
 

the
 

noisy
 

LFM
 

signal
 

is
 

segmented
 

by
 

a
 

sliding
 

window
 

along
 

the
 

time
 

dimension
 

to
 

construct
 

a
 

three-dimensional
 

tensor
 

representation.
 

Next,
 

a
 

denoising
 

model
 

is
 

developed
 

via
 

higher-order
 

singular
 

value
 

decomposition,
 

where
 

core
 

tensor
 

components
 

are
 

extracted
 

from
 

tensor
 

signals
 

by
 

applying
 

an
 

energy
 

thresholding
 

criterion.
 

Subsequently,
 

an
 

FRFT-based
 

LFM
 

parameter
 

estimation
 

model
 

is
 

established
 

and
 

solved
 

by
 

the
 

dream
 

optimization
 

algorithm
 

(DOA).
 

Furthermore,
 

the
 

DOA
 

optimization
 

process
 

is
 

iteratively
 

alternated
 

with
 

the
 

tensor
 

denoising
 

procedure.
 

Finally,
 

the
 

chirp
 

rate
 

and
 

initial
 

frequency
 

are
 

estimated
 

by
 

locating
 

the
 

peak
 

position
 

in
 

the
 

FRFT
 

domain.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

tensor
 

representation
 

effectively
 

suppresses
 

impulsive
 

noise
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

FRFT
 

method.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

when
 

the
 

stability
 

parameter
 

α≥0.8
 

and
 

GSNR=-4
 

dB,
 

the
 

RMSE
 

of
 

chirp
 

rate
 

estimated
 

by
 

the
 

proposed
 

method
 

remains
 

stably
 

below
 

0.1,
 

significantly
 

outperforming
 

other
 

comparative
 

methods.
 

This
 

validates
 

the
 

stronger
 

noise
 

resistance
 

and
 

superior
 

generalization
 

capability
 

of
 

the
 

tensor
 

representation
 

method
 

on
 

both
 

simulated
 

and
 

real-world
 

data.
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0 引  言

  线性调频(linear
 

frequency
 

modulated,
 

LFM)信号是

一类典型的非平稳信号,凭借其大时宽-带宽积特性,在雷

达、通信、生物医学和机械健康管理等领域具有广泛的应用

价值[1-4]。LFM信号的参数(如初始频率和调频率)包含机
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械健康状态和物理对象运动变化信息,是系统检测能力、分
辨能力和抗干扰能力提升的关键。近年来,采用最大似然

函数[5]、时频分析[6]和分数傅里叶变换(fractional
 

Fourier
 

transform,
 

FRFT)[7]的LFM信号参数估计方法研究受到

广泛关注,并在高斯噪声环境下取得了显著进展。由于

LFM信号经FRFT后噪声和信号具有明显的区分性,通过

其峰值可直接估计信号参数,因此成为目前使用最广泛的

参数估计方法。
本文重点关注脉冲噪声环境下LFM 信号的参数估计

问题。在许多实际应用场景中,噪声环境并不服从高斯分

布,如雷电设备产生的电磁干扰或机械设备外部瞬时冲击。
这类噪声与高斯噪声不同,具有典型的突发性和高强度特

点,称为脉冲噪声。具体而言,高斯噪声是连续的、平滑的

随机波动,而脉冲噪声是稀疏的、短时大幅值的突发干扰,
两者统计特性截然不同。在此基础上,LFM信号的参数估

计任务将面临以下两个难题:(1)噪声与信号的频谱重叠严

重:脉冲噪声的宽频谱特性导致与LFM 信号的频带耦合,
增加了脉冲噪声去除的难度;(2)LFM 信号特征微弱易损

性:在脉冲噪声的大幅值干扰下,LFM 信号在分数域的峰

值特性容易被淹没甚至被破坏,导致基于FRFT的LFM
信号参数估计精度急剧下降。结合上问题分析,基于高斯

环境下的LFM信号参数估计方法不再适应于脉冲噪声环

境,相应算法性能发生退化甚至完全失效。
解决上述问题的关键在于如何有效去除脉冲噪声,避

免LFM信号在分数域的频谱结构被破坏[8-10]。目前,最常

用的技术有三类:滤波器、压缩感知和非线性幅值变换。滤

波器技术如巴特沃斯低通滤波[11],基于截止频率的设计抑

制稳态单频噪声。在处理宽频谱脉冲干扰时,由于频带耦

合效应而失效。压缩感知技术如压缩变换函数[12]尝试利

用稀疏性约束重构信号以保护LFM 信号在分数域的峰值

结构,但LFM 信号的固有非稀疏性使其难以满足压缩感

知理论假设条件,反而导致峰值发生畸变。非线性幅值变

换技术如Sigmoid函数[13]和IB-NAT函数[14],则通过动态

幅度压缩抑制脉冲幅值,避免分数域能量扩散。然而,这些

方法对非线性阈值参数较为敏感,且迭代计算的开销较大,
在高动态干扰下仍可能导致峰值定位出现偏差。

本文以张量分析为理论工具,提出一种脉冲噪声环境

下基于张量表示的LFM信号参数估计方法。引入张量的

原因在于该方法具备强大的数据建模能力,能够在高维空

间有效捕捉复杂信号的结构信息,利用张量分解技术可以

有效区分LFM 信号和脉冲噪声,在降噪过程中展现出卓

越的鲁棒性。同时,张量多模态的特征提取能力使得该方

法在应对脉冲噪声时表现尤为突出,能够突破传统时频分

析在非高斯噪声环境中的局限性。具体而言,本文通过构

建脉冲噪声环境下LFM 信号的三维张量表征,利用张量

奇异值分解在保持信号时频结构完整性的同时有效剥离脉

冲噪声分量。在参数估计环节,通过FRFT构建时频优化

模型,引进梦境优化算法实现参数超平面的快速搜索,更重

要的是通过降噪模块和参数估计模块的交替优化提升模型

降噪和参数估计的性能。

1 问题描述

  设s(t)是一个LFM信号,其数学表达为:

s(t)=Aexpj2πf0t+
1
2kt

2    ,0≤t≤T (1)

式中:A,f0 和k
 

分别是信号的振幅、初始频率和调频斜

率,T 是信号的持续时间。脉冲噪声是一种和高斯噪声的

统计特性不同的噪声类型,通常采用如下特征函数描述:

s(t)=Aexpj2πf0t+
1
2kt

2    ,0≤t≤T (2)

  其中,

w(t,α)=

2
πlog|t|,α=1

tanαπ2
,α≠1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (3)

由式(2)可知,脉冲噪声的统计特性主要由4个关键参

数决定,分别是稳定性参数α、偏度参数β、尺度参数γ和位

置参数δ。其中,稳定性参数α是描述脉冲噪声突发性和非

高斯性的关键参数。各个参数的详细介绍参看文献[15]。
图1给出了一个干净LFM 信号和含脉冲噪声LFM

信号的时域波形和分数谱图。对于一个干净的LFM 信号

而言,经FRFT后会在时间-分数频率平面有一个明显峰

值,如图1(c)所示。该峰值位置和LFM 信号的调频率k
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图1 脉冲噪声前后LFM信号的波形和分数谱

Fig.1 Waveform
 

and
 

fractional
 

spectrum
 

of
 

LFM
 

signal
 

before
 

and
 

after
 

impulsive
 

noise

和初始频率f0 存在映射关系,通过搜索该峰值位置信息可

以将其估计出来。然而,脉冲噪声在时域呈现短时大幅值

的特性,因此脉冲噪声的幅值在某些时间点上将远大于信

号本身。这对LFM 信号的波形产生显著的破坏作用,如
图1(a)和(b)所示。与此同时,含噪LFM 信号在分数域也

会产生异常的能量尖峰,如图1(d)所示。这些异常尖峰非

常容易掩盖LFM信号本身的真实峰值,严重影响LFM 信

号的可辨识性,从而导致调频率和初始频率估计发生错误。

2 所提方案

  针对上述问题,本文提出一种基于张量表示的LFM信

号参数估计方法,整体流程如图2所示。该方法包括3个部

分:1)张量构建方法,其目的是利用张量结构化信息对含噪

数据进行表征,提升噪声和LFM 信号的可分性;2)张量降

噪模型,其目的是调整能量阈值对脉冲噪声进行动态抑制,
恢复LFM信号在分数域的峰值特性;3)分数域参数估计

算法,其目的是利用LFM信号在FRFT的峰值特性,实现

对调频率和初始频率的精确估计。以下对这3个部分进行

详细介绍。

2.1 张量构建方法

  为了有效区分脉冲噪声和LFM 信号的有效信息,本
文采用张量这一数学工具对原始含噪序列进行高维表示。
主要步骤有:数据生成、滑动切片、中值滤波和矩阵叠加。
具体描述如下:

图2 基于张量表示的LFM信号参数估计流程

Fig.2 Tensor-based
 

LFM
 

signal
 

parameter
 

estimation
 

process

  1)根据式(1)和式(2)分别产生纯净
 

LFM信号和脉冲

噪声模拟数据,两者相加得到长度为N 的含噪信号x[n];

2)采用窗口为
 

M 的矩形窗对x[n]切片:

xk m  =x kS+m  ,0≤m ≤M -1 (4)
式中:k

 

是窗口的索引,k=0,1,2,…,K-1,K 是总段数,
计算公式如下:
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K =
N -M

S +1 (5)

  3)为了避免脉冲噪声的影响,采用中值滤波对各个信

号片段初步去噪,得到:

yk[m]= median{xk[m -L],xk[m -L +1],…,

xk[m],…,xk[m+L]} (6)
式中:L 是中值滤波的窗长。

4)对去噪后的各段信号按行叠加形成二维矩阵,并沿

时间维度叠加形成三维 ∈R
n1×n2×n3。

经过转化后的三维张量将更容易表示LFM信号自身

的调频特性,为后续降噪模型的构建提供数据基础。

2.2 张量降噪模型

  在此基础,本文采用高阶奇异值分解(higher-order
 

singular
 

value
 

decomposition,
 

HOSVD)对构建的三维张

量进行降噪处理[16-18]。主要步骤有:奇异值分解、能量计

算、截断点确定和信号重构。其中,奇异值能量阈值的取

值范围是一个关键参数,决定了保留多少比例的数据能

量,从而影响降噪 效 果 和 数 据 的 保 留 程 度。具 体 描 述

如下:

1)对上述给定的三维张量 ∈R
n1×n2×n3,按照模态n

 

展开的矩阵X(n)进行奇异值分解,可得:

X(n)=U(n)S(n)V(n)T (7)
式中:U(n),S(n),V(n)是第n

 

个模态对应的左奇异矩阵(即
因子矩阵)、奇异值矩阵和右奇异矩阵,且S(n)=diag(σi,n)
满足σ1,n ≥σ2,n ≥ … ≥σm,n,n=1,

 

2,
 

3。

2)计算每个模态下各个奇异值对应的能量占比为:

Ei,n =
σ2i,n
Etotal,n

(8)

式中:Etotal,n 为第n
 

个模态的总能量,计算如下:

Etotal,n =∑
m

i=1
σ2i,n (9)

  3)根据能量阈值η确定各模态的奇异值截断点
 

Rn:

Rn =argmin
k ∑

k

i=1
Ei,n ≥η  (10)

  4)保留每个模态下前
 

Rn
 个奇异值及其对应的因子矩

阵U(n)',计算核心张量
 

G 为:

G =X×1U(1)'T×2U(2)'T×3U(3)'T (11)

  5)利用核心张量G 和因子矩阵进行模态积运算,得到

重构张量:

X̂ =G×1U(1)×2U(2)×3U(3) (12)

  最终根据逆张量构建方法将其还原为一维信号。
为了说明采用 HOSVD构建张量降噪模型的合理性,

图3以模态2为例,给出干净信号和含噪信号的奇异值分

布曲线。从图3可知,虽然两者都产生了60个奇异值,但
是具有明显的区分度,说明奇异值的分布情况能够有效反

映脉冲噪声对LFM信号的影响。特别地,从图3(a)可知,
干净信号的奇异值呈现快跌和缓降两个变化趋势,且信号

中80%的能量集中在前4个奇异值。从图3(b)可知,脉冲

噪声的引入导致奇异值分布整体提升。值得注意的是,前
45个奇异值缓慢下跌,从第46个开始呈现断崖式下降并

逐渐趋近于0。尽管如此,通过筛选前11个奇异值仍可保

留信号80%的能量。这一现象说明 HOSVD可通过低秩

近似保留信号的全局结构,有效抑制孤立的、高频的脉冲

噪声成分。因此,经过张量降噪模块处理后,降噪后的信

号保留了纯净
 

LFM
 

信号的本质特征,为基于分数域峰值

的参数估计算法提供了高质量的数据基础。

图3 模态2张量分解的奇异值分布曲线

Fig.3 Singular
 

value
 

curves
 

of
 

mode
 

2
 

after
 

tensor
 

decomposition

2.3 分数域参估算法

  经张量降噪重构后的LFM 信号,在一定程度上避免

了因脉冲噪声引发的异常峰值对参数估计的影响。本节

提出一 个 联 合 FRFT 与 梦 境 优 化(dream
 

optimization
 

algorithm,
 

DOA)算法[19]的LFM 信号参数估计方法。算

法步骤包括:

1)利用FRFT的线性调频能量聚焦特性,使降噪信号

在最优分数阶次对应的分数域内呈现显著的单峰特征,并
建立参数估计模型:

{ρ0,u0}=argmax
ρ,u

|Fρ(u)|2 (13)

式中:ρ0,u0 代表分数域峰值位置。

2)根据调频率和峰值之间的映射关系,可对初始频率

和调频率进行求解。

k̂= -cotρ0 (14)
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f̂0 =u0cscρ0 (15)

式中:k̂,f̂0 表示调频率和初始频率的估计值。

3)在上述基础上,对张量降噪模型与参数估计模型进

行交替迭代优化,利用分数谱特征引导降噪过程,再以增

强的降噪信号反馈参数估计精度,形成闭环优化系统,实
现复杂噪声环境下LFM信号参数的高精度鲁棒估计。

为了提升算法搜索效率,本文采用DOA优化算法对

FRFT参数超平面进行搜索,解决以式(13)为适应度函数

的参数优化问题。DOA是一种新型的元启发式算法,能
够避免网格搜索效率低下问题。该算法的核心思想是通

过模拟梦境中的随机性和多样性,在可行解空间中进行全

局搜索和局部优化。具体在搜索过程中,DOA优化算法

能在初期阶段迅速找到了一个较好的解,随后逐渐接近最

优解,并最终在一个迭代次数内趋于稳定。图4展示了

DOA算法的收敛过程,由此可知,算法迭代过程中适应度

值从0.42显著降低至0.22,说明该算法逐步改进解的

质量。

图4 DOA算法迭代过程图

Fig.4 Diagram
 

of
 

the
 

DOA
 

algorithm
 

iterative
 

process

3 仿真分析

  在水下目标检测中,海水对声波的衰减随频率升高急

剧增大。对于深水目标探测,信号能量必须集中在低频段,
以减少衰减、保证信号在深水环境中的有效传播[20]。因此

本文选择初始频率f0=5.5
 

Hz、调频率k
 

=15.5
 

Hz/s的

LFM信号。同时,为了权衡信号能量积累与探测时效性,
信号时宽为2s。为满足奈奎斯特-香农采样定理,采样频

率为
 

256
 

Hz。脉冲噪声的特征函数服从式(2),其中β=
0,σ=0。为了衡量脉冲噪声环境下信号质量,本文采用广

义信噪比(generalized
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

GSNR)作为衡

量指标,其定义为[21]:

GSNR=10lg
σ2

γ  (16)

式中:σ2 为信号的方差,γ为尺度参数。

3.1 张量构建对降噪模型的影响

  为了验证张量构建的必要性,在α =1.4,GSNR=
1

 

dB的噪声环境下,对使用张量构建前后的含噪信号进行

降噪实验,实验结果如图5和图6所示。

图5 张量构建前后LFM信号的时域波形
 

(α=1.4,GSNR=1
 

dB)
Fig.5 The

 

time-domain
 

waveforms
 

of
 

the
 

LFM
 

signals
 

before
 

and
 

after
 

tensor
 

construction
 

(α=1.4,GSNR=1
 

dB)

由图5(a)中可知,引入张量构建前波形图中有较大的

幅值,最高可以达到18,即具有强烈的脉冲性;从图5(b)中
可以看出引入张量构建后波形的幅值相对均匀地分布在

大约[-2,2]的范围内,大幅值的脉冲得到了有效的抑制。
另外,与图1(a)中干净信号相比,引入张量构建的降噪信

号,在时域波形上能够反映干净信号的主要变化趋势。为

了更好地说明张量构建对LFM信号峰值特性的影响,图6
给出张量构建前后降噪信号的分数谱。从图6

 

(a)可以看

出,在未使用张量构建前,降噪信号的分数谱中存在2个

显著异常峰值。这些异常峰值将真实峰值淹没,导致调频

率和初始频率估计错误。从图6
 

(b)可知,在使用张量构

建后,降噪信号的分数谱中存在唯一峰值,且和图1(c)中
真实信号的峰值一致。上述实验结果说明,引入张量对含

噪信号进行高维表示,能够最大限度保持LFM 信号在时

域的调频特性和在分数域的频谱峰值特性,有助于在噪声

去除阶段,保留LFM信号的关键特征。

·961·



 第49卷 电 子 测 量 技 术

图6 张量构建前后LFM信号的分数谱

(α=1.4,GSNR=1
 

dB)
Fig.6 Fractional

 

spectrum
 

of
 

LFM
 

signals
 

before
 

and
 

after
 

tensor
 

construction
 

(α=1.4,GSNR=1
 

dB)

3.2 张量分解对降噪模型的影响

  为了验证张量分解中能量阈值η 选择对降噪模型的

影响,在α=0.8,GSNR=-1
 

dB的噪声环境下,使用不同

η进行张量降噪实验,实验结果如图7所示。
图7(a)和(b)分别为干净LFM信号和含噪LFM信号

的分数谱投影。其中,干净LFM 信号的分数谱仅包含唯

一的理 想 峰 值,该 峰 值 振 幅 大 小 为 104,位 置 为 u=
1.37002;含噪LFM 信号的分数谱则包含3个大幅度峰

值,振幅量级为105,此时信号峰值被淹没。当η 较低时,
分数域异常峰值被削弱,振幅量级急剧下降,信号峰值逐

渐显现,从1.2上升至8.3,但是仍然被脉冲噪声淹没,如
图7(d)和(f)

 

所示。随着η的增加,信号峰值逐渐高于并

明显区分于脉冲噪声,从26.4增加到49.6,如图7(c)
和(e)所示。上述实验结果说明,通过能量阈值的选择有

助于LFM信号分数域频谱特征的恢复,对提升分数域信

号和脉冲噪声的区分度有重要作用。
为了确 定 最 优 能 量 阈 值η,在α =0.8,GSNR=

-1
 

dB的噪声环境下,对交替优化前后的含噪信号进行降

噪实验,实验结果如图8所示。图8
 

(a)为未使用交替优化

前降噪LFM信号的分数谱,η为0.3。此时,因为η 人工

选择不当,信号峰值被脉冲噪声的大幅值遮蔽,导致分数

图7 不同能量阈值下降噪LFM信号的分数谱

(α=0.8,GSNR=-1
 

dB)
Fig.7 Fractional

 

spectrum
 

of
 

denoised
 

LFM
 

signals
 

at
 

different
 

energy
 

thresholds
 

(α=0.8,GSNR=-1
 

dB)

域LFM信号峰值的误判和参数估计失效。针对该问题,
本文采用参数估计误差反馈能量阈值的动态调整机制,对
张量降噪阶段和参数估计阶段进行交替优化处理。

实验过程中设置初始能量阈值η为0.3和精度阈值为

0.01,根据初始能量阈值对LFM 信号进行张量降噪处理

和信号重构,然后根据重构信号在分数域的峰值进行参数

估计,若此时参数估计结果满足精度阈值,则算法结束;否
则按照0.01的步长对能量阈值进行上调,增加降噪强度;
与此同时对分数域参数估计进行同步更新,经多轮迭代后

参数估计误差收敛至0.0078时,满足精度阈值要求则算

法终止,输出最优能量阈值。从图8
 

(b)可知,在使用交替

优化后,LFM信号的峰值逐渐提升突破脉冲噪声的干扰,
分数谱中出现了唯一的峰值,和理论值一致。此时,η优化

为0.69,参数估计结果为f̂0 =5.50,k̂ =15.51。 实验结

果表明,交替优化算法的引入能够根据信号和噪声自身特

点,自适应地确定出最优阈值,避免人工经验的限制,进而

有效地抑制噪声的干扰,逐步提升信号参数估计精度。

3.3 参数估计对比实验

  为了对比本文所提方法在参数估计方面的有效性,将
其 和 CT-FRFT[12],Sigmoid-FPSD[13],IBNAT-LVD[14]和
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图8 交替优化前后降噪LFM信号的分数谱

(α=0.8,GSNR=-1
 

dB)
Fig.8 Score

 

spectrum
 

of
 

denoising
 

LFM
 

signals
 

before
 

and
 

after
 

alternation
 

optimization(α=0.8,GSNR=-1
 

dB)

     

FTD-FRFT[22]进行比较。设置α∈ [0.6,1.6],GSNR∈
[-5,5]来测试不同脉冲噪声环境下的4种方法的参数估

计性能。其中,设置DOA算法中的决策变量维度为1,种
群大小为60和迭代次数为80。实验中,采用均方根误差

(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)作为参数估计性能的衡量

指标,其数学表达为[23]:

RMSE =
1
n∑

n

i=1

(yi-ŷi)2 (17)

式中:n是样本数量,yi 是第i个样本的真实值,ŷi 是第i
个样本的预测值。

从图9和图10可看出,在α≥0.8,GSNR≥-3
 

dB
时,若GSNR≤

 

1
 

dB,FTD-FRFT估计的初始频率和调频

率RMSE值大于1。相比之下,其他4
 

种方法估计的初始

频率和调频率 RMSE值均趋近于0;当 GSNR=-4
 

dB
时,CT-FRFT,FTD-FRFT,IBNAT-LVD

 

以 及
 

Sigmoid-
FPSD

 

方法的 RMSE值急剧上升至5以上,本文方法的

RMSE值仍稳定维持在0附近,且变化趋势明显比其他方

法更平缓。上述结果说明本文方法更稳定,其信噪比失效

阈值为-4
 

dB,显著低于其他方法。

3.4 实测数据验证

  为了验证本文提出方法的泛化能力,采用 Heidelberg
 

脉冲数据集[24](Heidelberg
 

pulse
 

dataset)是由德国海德堡

大学医院收集和发布的一组医学信号数据集,作为实测脉

冲噪声,其时域波形如图11(a)所示。通过调整噪声幅值,

    

图9 初始频率的RMSE变化曲线

Fig.9 RMSE
 

curve
 

of
 

initial
 

frequency

在信号参数为f0=5.5
 

Hz,k=15.5
 

Hz/s
 

的纯净LFM信

号中加入GSNR=2
 

dB
 

和GSNR=-3
 

dB
 

的实测脉冲噪

声,对生成的含噪LFM信号进行降噪实验。
图11(b)中可找到真实峰值位置,其振幅大小为93,另
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图10 调频率的RMSE变化曲线

Fig.10 RMSE
 

curve
 

of
 

chirp
 

rate

外还发现一个脉冲伪峰,其振幅大小为121;图11
 

(c)中存

在一个振幅大小为1
 

647的脉冲伪峰,掩盖住了真实信号

的峰值。显然,脉冲噪声对信号的峰值影响严重,容易误

判真实信号峰值位置。

图11 含脉冲噪声LFM信号的分数谱

Fig.11 Fractional
 

spectrum
 

of
 

LFM
 

signals
 

with
 

impulsive
 

noise

  表1为实测脉冲噪声环境下不同LFM信号参数估计

对比结果。为便于表
 

1叙述,将本文方法和 CT-FRFT,
IBNAT-LVD,Sigmoid-FPSD与 FTD-FRFT分别记为方

法1,方法2,方法3,方法4和方法5。当GSNR=2
 

dB
 

时,

5种方法参数估计结果均有效;当GSNR=-3
 

dB
 

时,其他

4
 

种方法迅速失效,调频率和初始频率的估计误差均快速

上升,RMSE值最低为0.27,最高为278.89。其原因是方

法2依赖尺度变换参数的选择,尺度越小,脉冲噪声抑制

效果越好,但一味降低尺度参数会导致LFM 信号过度压

缩,丢失关键参数的有效信息,导致误差过大;方法3和方

法4作为非线性幅值变换抑噪方法代表,因IBNAT函数

和Sigmoid函数对应的线性区间难以和LFM 信号幅值匹

配,导致参数估计误差急剧上升;方法5通过相邻数据的

波动幅度与跟踪因子比较进行滤波,即超过跟踪因子即视

为脉冲噪声,跟踪因子的选取依赖信号统计特性,受限于
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采样条件。当脉冲幅度过大时,容易把脉冲噪声判断为真

实信号。与上述不同,本文通过引入张量的高维表示以及

交替优化策略,避免了因尺度参数和非线性函数对LFM
信号分数谱的影响,参数估计结果均逼近真值,对实测数

据依然表现出优秀的适应能力。

表1 实测脉冲噪声的参数估计结果

Table
 

1 Parameter
 

estimation
 

results
 

in
 

measured
 

impulsive
 

noise
 

environment

方法
f0 k

GSNR=
2

 

dB
GSNR=
-3

 

dB
GSNR=
2

 

dB
GSNR=
-3

 

dB
本文方法 15.53 15.47 5.48 5.42

CT-FRFT[12] 15.51 16.02 5.43 6.34
IBNAT-LVD[13] 15.49 14.00 5.42 2.82
Sigmoid-FPSD[14]

FTD-FRFT[22]
15.52
15.51

-1.2
11.71

5.44
5.54

-3.5
3.56

方法1的RMSE 9×10-4 9×10-4 4×10-4 6.4×10-3

方法2的RMSE 1×10-4 0.27 4.9×10-3 0.71
方法3的RMSE 1×10-4 2.25 6.4×10-3 7.2
方法4的RMSE
方法5的RMSE

4×10-4

1×10-4
278.89
3.79

3.6×10-3

4×10-3
81
1.94

4 结  论

  针对脉冲噪声条件下LFM信号关键参数估计算性能

失效的问题,提出了一种基于张量表示的LFM 参数估计

方法。该方法利用张量奇异值分解和交替优化策略,在更

低信噪比阈值下实现高准确率的调频率和初始频率参数

估计。主要结论如下:提出了一个基于张量表示脉冲噪声

条件下LFM信号参数估计的处理框架:首次将张量表示

引入脉冲噪声环境下的LFM 信号处理中,利用张量的多

维特性提高信号时频信息和脉冲噪声的区分性,为脉冲噪

声抑制和LFM信号关键参数估计提供了新的理论框架。
设计了基于张量分解的脉冲噪声抑制方法:采用张量分解

提取了LFM信号的核心信息,同时有效抑制了脉冲噪声

的干扰。与传统降噪方法相比,张量分解方法能够更好地

保留信号的分数谱特征,为后续参数估计提供了高质量的

信号表示。采用张量降噪和参数估计两阶段交替优化的

方式,避免了因降噪不足带来的参数估计误差累积:利用

梦境优化算法提出了一种交替优化策略,对脉冲降噪和参

数估计进行联合优化,确保降噪效果和参数估计精度的同

步提升。
本文所提方法虽结合了张量强大的去噪能力和FRFT

对LFM信号的精确参数估计能力,但是存在两方面的局

限性:一是构建高阶张量需要额外计算和存储空间;二是

FRFT估计精度和效率依赖于LFM 信号模型。未来研究

将聚焦于开发张量分解快速算法并用于非LFM信号的参

数估计。
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