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水声信号处理中的稀疏表示理论及应用
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摘 要： 稀疏表示研究信号简洁表示与重构的本质问题，能够更好地揭示、分辨和提取信号中所蕴含的信息特

征，在水声信号处理的许多应用方面都显示了巨大的优势和潜力 .本文综述了水声信号处理中的稀疏表示理论及有关

应用问题 .首先介绍了稀疏表示模型和典型的稀疏分解算法；然后，研究了自适应过完备字典设计、离网格处理等稀疏

表示的关键问题；接着，探索了稀疏表示理论在水下信号处理中的一些重要应用，包括高分辨波达方向（Direction Of
Arrival, DOA）估计、水下体目标微多普勒特征提取、运动目标角度-多普勒声成像、水声信号压缩感知与重构；最后，指

出稀疏表示理论在水声信号处理中的发展趋势 .进行了必要的计算机仿真，提取了水下目标时、频、空域多维度信息特

征，并实现了两类典型通信信号的有效压缩和精确重构 .
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Abstract： Sparse representation is a theory to study the essential problem of signal concise representation and precise
recovery. It can better reveal, distinguish and extract the characteristic information contained in underwater acoustic signals，
so that it has great advantages and potential in many applications of underwater acoustic signal processing. In this paper, the
sparse representation theory and its application in underwater acoustic signal processing are reviewed. Firstly, the sparse rep⁃
resentation model and typical sparse decomposition algorithms are introduced. Then, the key problems of sparse representa⁃
tion, such as adaptive over-complete dictionary design and off-grid processing and so on, are studied. Thirdly, some impor⁃
tant applications of sparse representation theory in underwater signal processing are explored, which include high-resolution
DOA estimation, micro-Doppler feature extraction of underwater target, angle-Doppler acoustic imaging of moving target,
compressed sensing and reconstruction of underwater acoustic signals. Finally, the development trend of sparse representa⁃
tion theory in underwater acoustic signal processing is pointed out. Some necessary computer simulations are carried out to
extract the multi-dimensional information features of underwater target in time, frequency and spatial domain are successful⁃
ly extracted, and two kinds of typical communication signals are effectively compressed and accurately reconstructed.
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1 引言

水声信号处理是海洋信息科学的重要学科［1~3］. 目
前，在声呐、水下制导中研究的水声信号处理理论主要建

立在完备正交表示基础上 . 正交表示在许多方面给信号

处理带来方便，但因理论自身的局限性和水声条件制约，

难以满足实际需求 . 稀疏表示（sparse representation）研究

信号简洁表示问题，为水声信号处理提供了新理论 .
匹配追踪（Matching Pursuit，MP）［4］和基追踪（Ba⁃

sis Pursuit，BP）［5］构成了稀疏表示的理论雏形 .
现在，针对信号在过完备字典的稀疏表示已提出
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许多优秀算法，丰富了稀疏表示的理论 . 总的说来，可

分为两大类：一类是以MP、正交匹配追踪（Orthogonal
Matching Pursuit，OMP）［6］为代表的顺序选择算法 . 另
一类是并行选择算法，如凸优化算法［5］、FOCUSS（FO⁃
Cal Undetermined System Solver）算法［7，8］、稀疏贝叶斯学

习（Sparse Bayesian Learning，SBL）算法［9］等 .
字典设计是稀疏表示的重要问题 . 早期，人们构造分

析字典进行非平稳信号分析［10］，现在，针对复杂信号分析

开始研究参数化字典［11］、自适应字典等学习字典 . 学习字

典与信号稀疏性相联系，能更好适应信号形式 . 但是，目

前所研究的核奇异值分解（Kernel Singular Value Decom⁃
position，K-SVD）算法［12］、在线学习算法［13］等均存在过程

复杂、丢失信号成分等问题，且缺乏严格理论支撑 .
离网格（off-grid）是稀疏表示的特殊问题，也是必

须解决的难题 . off-grid制约了稀疏表示的性能：粗网格

造成模型失配；网格过密会造成计算负担，同时导致原

子间相干、分解结果不稳定现象 .
离网格处理的代表方法有字典的一阶泰勒近似、局部

网格细化［14］以及SBL［15］，其思路呈现多样性，其中一阶泰勒

展开是适于工程应用的方法 . 基于全变差范数（Total Vari⁃
ation Norm，TVN）约束的无网格处理是离网格处理的新理

论［16，17］. Candès和Tang首先研究了这一问题，Yang等还提

出一种无网格化SPICE方法［18］，并将其扩展到多测量向量

（Multiple Measurement Vector，MMV）情况 .
鉴于稀疏表示的巨大潜力，人们不断从多个领域挖

掘问题的稀疏结构，扩大其应用范围 . 随着人工智能的发

展［19］，稀疏表示思想也被引入到深度学习中 . 文献［20］通
过在自编码网络隐藏层加入稀疏性约束，减小了网络训

练耗时 . 文献［21］提出了稀疏深度差分神经网络，为深度

学习系统提供了一种非线性分解和重构思路 .
稀疏分解有利于揭示信号中所蕴含的信息特征 .

将其应用于水声信号处理，便于水声信息的提取、理解

和进一步处理 .
稀疏表示在水下目标DOA估计中的优势是突破了

方位分辨率，能够解决小阵列、少快拍条件下的相干源

估计问题 . 在已提出算法中，l1范数约束的凸优化算法

具有优越的性能 . Malioutov等首先提出的 l1-SVD算法

用二阶锥规划求解稀疏表示模型，并用 SVD对MMV降

维处理来减少计算复杂度，取得了好的效果［14］. 之后，

参考 l1-SVD，发展了一系列这种类型的算法［22，23］，并且

被应用于水声源稀疏重构［24，25］、稀疏谱拟合［26］以及阵

列误差校准［27］. 随着矢量水听器、非均匀阵、共型阵的

发展，稀疏分解也被引入到这些水声传感器［28~32］，实现

特殊条件下的水下目标探测 .
SBL被认为是在典型信号环境中唯一一种与 l0范

数具有相同全局收敛性的稀疏重构算法，而它的计算

效率又优于MP和 lp范数类算法［33，34］. 文献［35］将 SBL
的相关向量机（Relevance Vector Machine，RVM）用于

水下稀疏信道估计，提升了通信性能 . 然而，由于 SBL
发展较晚，人们对其认识还有一个较长的过程 .

稀疏分解可有效分析非平稳水声信号的时频特

性，因此能够提取水下运动目标的多普勒特征、微多普

勒特征［36］. 基于稀疏表示的时频分析和空时自适应处

理（Space Time Adaptive Processing，STAP）还可提取水

下目标的时、频、空域多维度信息特征 .
针对目标微动特征提取，Li等采用自适应Chirplet

基分离喷气式飞机回波的微多普勒信号，以消除引擎

旋转引起的发动机调制现象［37］. Thayaparan等在 SAR
成像中提取目标转动构件的微动信息［38］. 目前的研究

主要集中在空气声呐和雷达领域，采用超声波或电磁

波提取飞机引擎叶片、弹头进动、行人走动等微动信

息［39，40］. 水下声速低，超声波的微多普勒效应明显，提

取目标微动特征是水下目标识别的重要手段［41］.
将稀疏分解应用于水声 STAP，能以极少观测样本

高精度恢复信号，从而有效解决混响协方差矩阵估计、

抗混响低速目标检测、声呐角度-多普勒成像等问题［42］.
阳召成、段克清等从雷达领域详细综述了稀疏 STAP的
研究成果［43，44］，为水声信号空时处理提供了参考 .

压缩感知（Compressive Sensing，CS）是稀疏表示理

论颇具影响力的一个应用 . CS突破了Nyquist采样定理

限制，用于水声通信可有效实现数据压缩 . 不仅如此，

人们还采用CS提髙信道估计和均衡的性能［45~48］，抑制

多载波水声通信中峰值功率存在的限幅问题［49］.
数学家Donoho、Candès及华裔科学家Tao等从数据

采集角度提出了CS理论［50~52］. 其三个关键问题是冗余

字典设计、观测矩阵设计及稀疏重构算法 . 字典设计和

重构算法属稀疏表示问题，而观测矩阵设计是CS的特殊

问题 . Donoho采用有限等距性质（Restricted Isometry
Property，RIP）来设计与字典不相关的观测矩阵，并构造

了满足RIP性质的高斯随机矩阵 . Baraniuk以随机±1构
成的Rademacher矩阵也具有RIP性质和普适性［53］. 迄今

为止，如何构造观测矩阵仍是一个有待研究的问题 .
本文综述水声信号处理中的稀疏表示理论及应用

问题 . 研究自适应字典设计、off-grid处理的关键问题，

探索水下目标DOA估计、微多普勒特征提取、角度-多

普勒声成像、水声信息传输等应用问题 .
2 稀疏表示模型与算法

2. 1 稀疏表示模型

在优化理论中，N维信号 x的稀疏表示模型表述为

一个非凸优化模型：

min
c
 c 0，s.t. x = Dc （1）
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式中，D = { g r} γ ∈ Γ是过完备字典，其元素 g r称为原子，

|| ⋅ ||0是 l0范数，表示非零元素个数 . 稀疏表示是用字典

中尽可能少的原子来表示信号 . 由于字典中原子个数

远大于N，因此模型式（1）是一个欠定系统 .
l0范数是非凸的，求解稀疏表示是一个NP难（Non-

determination Polynomial Hard，NP-Hard）问题 . 因此，人

们采用其它稀疏性度量函数来逼近 l0范数，使之转换为

可求解的凸优化问题 . 考虑到噪声存在，优化模型为

min
c
 c p

，s.t. ||x - Dc||22 < ε （2）
式中，0 < p ≤ 2是稀疏性度量参数，ε是信号重构精度 . p =
1时，其求解就是著名的BP算法，p = 2为框架算法，0 < p <
2也是常用的算法，如 lp范数约束的FOCUSS算法等 .

数值计算上，将其转化为正则化优化模型：

c = min x - Dc 2
2 + λ c p

（3）
式中，λ是正则化参数，用于调节重构精度和稀疏性 .
2. 2 稀疏分解算法

下面给出几个典型的稀疏分解算法 .
（1） OMP算法

Pati的OMP是由MP修正来的［6］. 通过修正使迭代

时所有已匹配原子形成正交集，下次迭代时得到的原

子是该正交集张成空间的补空间 . OMP解决了MP存在

的过匹配和非正交投影现象，更有利于非平稳水声信

号的分析和特征提取 .
对信号 x，设第m次迭代分解的残留信号为Rmx，选

择的最匹配原子为 gγm，则利用已得到的原子对该原子

做Gram-Schmidt正交化处理，得

um = gγm -∑
k = 0

m - 1 g Tγmuk
||uk||2 uk （4）

其中u0 = gγ0. 迭代后的残留误差为

Rm + 1x = Rmx - (R
mx )Tg rm
||um||2 um （5）

投影分解系数为 cm = (Rmx )Tg rm /||um||2.
OMP可使逼近误差在有限次迭代内减小到零 .
（2） BP算法

BP用 l1范数对 l0范数进行凹逼近［5］，将其用于水声

阵列信号处理可实现DOA估计、运动目标特征提取等 .
对模型式（3），BP引入符号 H = [ D，- D ]和 w =

[ c+；c- ]，其中，c+，c-分别是 c中元素正部和负部构成的

列向量，从而有 c = c+ - c-，||c||1 = I Tw，其中 I是全 1向
量，由此优化模型可转换为

min I Tw，s.t. Hw = x，w ≥ 0 （6）
这是一个标准的线性规划模型，可以使用单纯形法、内

点法等求解 .
BP算法既具有稀疏表示能力，又可转化为线性规

划问题来求解 . 缺点是需要凸优化工具包，算法复杂度

高，难以用于工程实际 .
（3） FOCUSS算法

FOCUSS算法通过迭代使欠定系统解的能量局部

化完成稀疏分解［7］，容易推广到MMV，有利于水声阵列

处理和DOA估计 .
求解欠定系统 x = Dc时，引入加权矩阵 w和线性

变换 c = wq，从而将对 c的范数约束转换为对参数 q的

约束 . 由此得加权最小范数约束优化问题：

min||q||22，s.t. x = Dwq （7）
它的解为 q = (Dw )+x，其中 ( ⋅ )+是广义逆 .

迭代求解时，通过调整w来产生稀疏解 . 若取wk =
diag (ck - 1 )，得到 qk的最小范数解为

qk = (Dwk )+x （8）
并可得 ck = wkqk.

求广义逆时，病态矩阵会给算法带来影响 . 现在已

发展出较多形式的算法，如正则化算法、lp范数算法等 .
（4） 稀疏贝叶斯学习

SBL用RVM求解最大后验估计表示的稀疏分解问

题［9］. 计算效率高，分解性能好，用于水下目标DOA估

计时不必知道信源个数 . SBL还是一种 off-grid处理方

法，有利于提高分析精度 .
在模型式（3）中，将 c看作具有先验分布的随机变

量，将 x看作均值为Dc、方差为 δ2的高斯噪声，那么，稀

疏分解可看作最大后验概率估计：

p (c，δ2|x ) = p (x|c，δ2 ) p (c|λ)∫p (x|c，δ2 ) p (c|λ)d [ c；δ2 ] （9）

式中，p (c|λ)是先验分布，常取参数为 λ的拉斯分布 .
p (x|c，δ2 )是似然函数 . 对于式（9），通常建立分层先验

信息模型，用RVM求解 .
后验概率服从联合高斯分布，若设 c的元素均服从

均值为 0、方差为 1/αi的高斯分布，则通过建立分层先

验信息模型，可以得到它的均值和方差：

ì

í

î

ïï
ïï

μ = 1
δ2
ΣDTx

Σ = ( 1
δ2
DTD + Λ )-1

（10）

式中，Λ = diag [ α1，α2，...，αK ]. 由此，便将最大后验估计

转变为求解参数 δ2 和 αi. 这两个参数的似然函数

p (x|α，δ2 )也服从联合高斯分布，其最大似然估计为

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

αi = γiμ2i
1
δ2
= ||x - Dμ||22
N -∑i = 1

K γi

（11）

式中，γi = 1 - αiΣ ii，而Σ ii是Σ的对角线元素，μi是 μ的
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元素，N是信号 x的维数 .
SBL的求解过程就是在式（10）与式（11）之间的迭

代 . 收敛时，均值μ就是稀疏向量估计 .
表1给出了上述几类典型算法的比较 .

3 学习字典设计

随着人们对水声信道认识的提高及低频宽带水声

信号处理的发展，水下探测开始采用复杂水声信号形

式 . 复杂信号稀疏分解需要设计学习字典 .
3. 1 参数化字典

参数化学习字典由信号特征生成，只存储原子参

数，存储量小，其性能优于分析字典 .
信 号 时 频 分 析 时 ，常 采 用 参 数 集 为 Γ = { γ =

( s，u，ξ ) }的Gabor原子 g r，其中 s、u、ξ分别表示压缩、延

迟和频率 . 通过离散化处理可构造参数集合Γa = { γ =
(aj，pajΔu，ka- jΔξ ) }，其中Δu、Δξ为时间和频率间隔 . 文
献［4］证明，MP中，存在优化因子α，使得对任意N维信

号向量 x，都有

sup
γ ∈ Γa

|xTg r| ≥ α sup
γ ∈ Γ

|xTg r| （12）
利用残差信号的频率特性可以构造随着残差变化

的自适应参数化 Gabor字典 . 第m次迭代时对残差做

FT，求最强成分角频率 ωmopt，则参数化字典为 D =
{ gγ，γ = ( s，u，ωmopt ) }.
3. 2 自适应字典

源于K-means聚类的K-SVD算法［12］是一种基于训

练样本的自适应字典设计方法 . 对于MMV问题，K-

SVD的优化模型写为

min
D，C

{ ||X - DC||2F}，∀i，||c i||0 ≤ T0 （13）
式中，X = { x i} Ni = 1是训练样本，C = { c i} Ni = 1是分解系数

向量集合 . T0是非零元素数目上限 .
K-SVD首先对观测信号的训练样本进行稀疏分解，

求系数C. 然后将字典D逐列更新 . 再在更新字典上进

行稀疏分解，直至收敛，得到学习字典和稀疏表示 .
4 离网格((off-gridoff-grid))处理

水声信号参数是连续的，其稀疏表示面临 off-grid
处理问题 .
4. 1 一阶泰勒近似

将网格划分的字典用其一阶泰勒近似代替，则稀

疏表示变为

x = [ D + Ediag ( δ ) ] c （14）
式中，Ε = { dg r /dxr，r ∈ Γ }，表示g r对于网格参数 xr的一

阶导数，δ = { x̂r - xr，γ ∈ Γ }，其中 x̂r - xr是离网格误差 .
式（14）有两个未知量 δ和 c，优化模型为

min
δ，c

 δ 2
2 + γ  c 1，s.t. x = [ D + Ediag ( δ ) ] c（15）

一般将其转换为求每个变量的子问题，用交替优化思

想求解 .
关于 c的子问题表示为

min
c
 c 1，s.t. x = [ D + Ediag ( δ ) ] c （16）

该优化模型可通过 SOMP算法求解 . 关于 δ的子问题表

示为

min
δ
 δ 2

2 +  x - [ D + Ediag ( δ ) ] c 2
F （17）

该模型用凸优化算法求解 . 当两次迭代的离网格误差

相近时，即 ||δ i + 1 - δ i||2 ≤ ε，停止迭代 .
4. 2 TVNTVN约束无网格处理

阵列信号是K稀疏信号的傅里叶变换，表示为

xm，n =∑
i = 1

K

si，nej
2π(m - 1)Δ

λ
sinθi = ∫sn (η )ej 2π(m - 1)Δλ

ηdη（18）
式中，sn (η ) =∑i = 1

K si，n δ (η - ηi )，其中，n是快拍，si，n是信

号幅度，ηi = sinθi 是目标方位指示 . 用矩阵 S 表示

sn (η )，其第 i行为 s i，： = [ si，1，si，2，…，si，N ]，第 n列为 s：，n =
[ s1，n，s2，n，…，sK，n ]T.

引入映射算子FM，并考虑到噪声N存在，则M个阵

元、N次快拍的阵列数据表示为
X = [ FMs1 (η )，FMs2 (η )，…，FMsN (η ) ] + N
= [ FM s：，1，FM s：，2，…，FM s：，N ] + N （19）

Candès等采用 TVN约束［16，17］，建立了由 X 重构

sn (η )的稀疏表示模型为
min
S
||S||TV，s.t. ||N||F ≤ εm；

X = [ FM s：，1，FM s：，2，…，FM s：，N ] + N （20）
式中，||S||TV =∑i = 1

K ||s i，：||2就是TVN.
TVN最小化可在连续域以无限精度求解稀疏信号

的非零成分 . 但这个约束优化是非凸问题，需要将增广

为拉格朗日形式，并通过拉格朗日对偶函数将其转化

为半定规划问题来求解 .
5 在水声信号处理中的一些应用

5. 1 水下目标高分辨DOADOA估计

在一定假设条件下，可建立M个阵元、N次快拍的

水声阵列信号稀疏表示模型：

X = A (Θ͂ ) S͂ + N （21）
式中，A (Θ͂ ) = [ a ( θ͂1 )，a ( θ͂2 )，…，a ( θ͂K ) ]是扩展阵列流型，

其中 a ( θ͂k )是方向向量，θ͂i是网格划分，N是噪声 . S͂ =

表1 几类典型稀疏分解算法比较

算法类型

MP
BP

FOCUSS
SBL

稀疏度量

内积

l1范数

lp范数

后验概率

稀疏性

较好

好

较好

好

计算速度

中

慢

慢

快

精度

较高

高

较高

高

水下应用

时频分析

声成像等

阵列处理

DOA估计
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[ s͂ (1)，s͂ (2)，…，s͂ (N ) ] 是 扩 展 信 号 ，其 中 s͂ (n ) =
[ s͂1 (n )，s͂2 (n )，…，s͂K (n ) ]T.

l1范数约束的DOA估计模型为

min||X - A (Θ͂ ) S͂||2F + λ||s͂( l2 )||1 （22）
式中，|| ⋅ ||F 是 F范数，s͂( l2 ) = [ sl21，sl22，⋯，sl2K ]T，其中 sl2k =
||sk (1)，sk (2)，⋯，sk (N )||是稀疏分解系数，其非零系数对

应d个源的方位角 θi.
Malioutov等人提出利用 SVD做降维处理来减少计

算复杂度［14］. 降维处理还去掉了噪声子空间，提高了算

法性能 .
设 X 的 SVD为 X = UΣVH，按源个数 d降维后的

M × d维矩阵为

XSV = UΣDd = XVDd （23）
式中，Dd = [ Id，0 ]T，Id是 d × d维单位矩阵，0为 d × (N -

d )维零矩阵 . 将式（21）代入式（23），并令 S͂SV = S͂VDd，

则对XSV构造目标函数为

min XSV - A (Θ͂ ) S͂SV 2
F + λ s͂( l2 )SV 1 （24）

式 中 ， s͂( l2 )SV = [ sl2SV1，sl2SV2，⋯，sl2SVk ]T， 其 中 ， sl2SVk =
 sSVk (1)，sSVk (2)，⋯，sSVk (d ) .

使用 SVD将M × N维矩阵变为M × d矩阵，极大降

低了计算复杂度 . 这个算法就是 l1-SVD算法，之后人们

还提出了 l1-SRACV［22］、l1-ACCV算法［23］等，成为 l1范数

类算法的代表 .
计算机仿真：设 20元均匀线列阵以半波长布阵，信

号长度 20ms. 双源方位为 0∘和 1∘，信噪比 15dB；五源方

位分别为 0∘，2∘，4∘，6∘，8∘，信噪比 25dB，网格间隔 0.1∘. l1
范数类算法空间谱估计结果如图1所示，其中图1（a）是

双源估计结果，图1（b）是五源估计结果 .

与波束形成和MUSIC比较，l1范数类算法表现出优

越的性能，双源分辨率达到 1/5波束宽度，五源达到 2/5
波束宽度 . l1-SVD、l1-SRACV对于正则化参数依赖小，

性能稳健，是有应用价值的方法 .
若网格间隔取 1∘，双源角度分别为 0.2∘、5.3∘，则存

在 off-grid问题 . l1-SVD、网格细化 l1-SVD、一阶Taylor近

似 l1-SVD、SBL算法和 TVN约束无网格处理结果如图 2
所示，其中图 2（a）是空间谱估计比较，双红线表示源的

真实位置，图2（b）是相应的均方根误差（MSE）比较 .
结果表明，受 off-grid问题影响，原 l1-SVD的空间谱

变宽，分辨率下降 . 几种 off-grid处理算法均较好地解

决了网格误差问题，达到较高精度 . Taylor近似性能稳

图1 空间谱估计结果

图2 off-grid处理结果比较
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健，具有工程应用价值，SBL和 TVN约束无网格处理的

精度高，是值得研究的方法 .
5. 2 体体目标多亮点微动特征提取

水下大型体目标是多亮点目标 . 目标部件微运动

产生微多普勒效应，回波含有丰富的信息特征 . 为此，

本文设计了一种参数化自适应学习字典来提取回波的

微多普勒频率和亮点方位特征 .
目标部件振动时，可由简谐运动分析得到包含微

多普勒效应的回波模型 . 第 i个亮点的反射波为

ei ( t ) = σiej [ 2πf0 t -
4π
λ
Avi sin (ωvi t + φi ) ] （25）

式中，σi是亮点反射系数，Avi是振幅，ωvi是角频率 . f0是
发射信号频率，λ是相应波长 . 反射波微多普勒频率为

fi ( t ) = - 2λ Aviωvi cos (ωvi t + φi ) （26）
它围绕载波频率周期振荡，振荡幅度为 Am = 2Aviωvi /λ，
振荡频率为ωm = ωvi.

采用水声阵列接收多亮点回波时，以第一阵元为

参 考 ，则 阵 列 信 号 为 xm ( t ) =∑i = 1
d e i ( t )e-jγm (θi )，其 中

γm (θi )是相位延迟 .
针对亮点反射波形式构造一个与之匹配的时频原

子来提取微多普勒特征，称为MicroDopplerlet原子，为

gγ = 1
s
g ( t - u

s
)ej2π [ f0 t + A sin (ωt ) ] （27）

式中，s是尺度因子，u是位移因子，A是振动幅度因子，

ω是振动频率因子 .

在对回波做OMP分解时，根据残差瞬时频率周期

变化特点，构造一种随着残差变化的自适应参数化字

典 D = { gγ，γ = ( s，u，A，ωopt ) }，其中 ωopt 是每次分解时，

对瞬时频率做FFT得到的最优振荡频率 .
将第一个阵元的信号在字典D上进行OMP分解，

得到分解系数 c1，i和亮点反射波 c1，i gγi ( t ).
若其他阵元信号对 gγi ( t )做投影分解，得到的分解

系数为 cm，i，令 c i = [ c1，i，…，cM，i ]T，则有

c i = a (θi )c1，i，i = 1，…，d （28）
其中，a (θi )是方向向量 . 将c i看作阵列信号，由BF或MU⁃
SIC方法就可一个一个（one by one）地求出亮点角度 .

计算机仿真：设水下目标 4个亮点方位角分别为

0∘、4∘、8∘、10∘，相应的简谐振动频率分别为 30Hz、40Hz、
50Hz、60Hz，振动幅度均为 1cm. 发射信号归一化频率

0. 15，脉宽 100ms，均匀线阵阵元数 20，半波长布阵 . 信
噪比15dB.

采用所设计的自适应学习字典，提取微多普勒频

率、振动幅度及振动频率参数，并采用MUSIC算法求空

间功率谱和亮点角度 .
OMP分解过程如图 3所示，其中图 3（a）是原子波

形，图 3（b）是分解系数，图 3（c）是残留能量比 . 分解结

果如图 4所示，其中图 4（a）是微多普勒频率估计，图 4
（b）是亮点振动幅度-振动频率估计，图 4（c）是亮点振动

频率-方位估计，图 4（d）是亮点空间谱估计 . 结果表明，

稀疏分解正确地提取了亮点振动及方位参数 .

5. 3 稀疏重构角度-多普勒像

稀疏表示以极少样本恢复信号，有利于运动平台

声呐的空时处理 . 这里给出一种稀疏重构角度-多普勒

成像方法［42］，并按混响分布规律设计抗混响陷波器，实

现了角度-多普勒成像和抗干扰处理 .
声呐平台运动时，接收信号由海底待检测距离单

元（Rangecell Under Test，RUT）的混响和目标回波组

成 . 将RUT所在的半圆环按照入射锥角 αi划分为 d等
份，则来自不同入射锥角的混响、回波具有不同的多普

勒频移，为

fdi = 2( v - vi )λ
cos2φ - cos2αi （29）

式中，v是声呐平台速度，vi 是散射单元速度 . cosαi =
sin θi cosφ，其中 θi是方位角，φ是俯仰角 . 混响散射体

的速度 vi ≈ 0，混响分布在 fdi与 cosαi确定的半圆上，其

角度-多普勒像是半圆脊线 . 运动目标速度 vi ≠ 0，因此

回波的声图像与混响不在同一位置 .
在一定假设条件下，运动平台声呐M个阵元、N次
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快拍的空时稀疏表示模型为

x =∑
q = 1

Q∑
p = 1

P

cp，qS t ( fdp )⊗ S s (αq ) = D (Ω )c （30）
式中，c = { cp，q} P；Q

p = 1；q = 1是分解系数，表示网格上散射波

幅度，即角度-多普勒像 . ⊗表示Kronecker直积 . S t ( fdp )
是 频 率 导 向 向 量 ，S s (αq ) 是 方 位 导 向 向 量 ，Ω =
{ fdp，αq} P；Q

p = 1；q = 1是角度-多普勒频率划分的 P × Q个网

格集合，D (Ω )是冗余字典 .
采用BP求解式（30）的稀疏重构问题，并根据混响

分布规律，沿混响分布半圆设计陷波器来抑制 c中的混

响，就得到目标角度-多普勒像 .
计算机仿真：设声呐线列阵有 14个阵元，半波长布

阵 . 单频脉冲宽度 20ms，归一化频率 0. 3. 匀速运动目

标速度 2knot，方位角 5∘，三个亮点的相邻夹角均为 4∘.
平台速度 50knot. 信混比 0dB，信噪比 20dB. 稀疏重构

角度-多普勒像如图 5所示，其中图 5（a）是傅氏谱估计，

图 5（b）是BP算法的空时谱估计，图 5（c）是根据混响分

布规律设计的陷波器，在混响分布的半圆区域是凹槽，

图5（d）是陷波器对空时谱估计滤波后的结果 .
结果表明，在角度-多普勒平面上，傅氏谱估计分辨

率低，不能将目标与混响分开 . 稀疏分解算法分辨出了

2knot低速目标，并分辨出目标的三个亮点 . 用陷波器

滤波后的空时谱估计抑制了混响干扰，留下清晰的目

标像 .

5. 4 水声信号压缩感知与重构

水声信道带宽小，多径、多普勒干扰大，信息速率

低，CS将数据采集和压缩一次完成，并采用极少样本重

构信号，给水声数据传输带来方便 .
对于水声传输数据 x，它在N × K维冗余字典D的

稀疏表示为 x = Dc，则对 x的压缩观测模型为

y = Φx （31）
式中，Φ是一个与D不相关的M × N维观测矩阵，表示

采集传感器，它的每一行对 x进行内积，获得信号的一

个压缩采样 . y是信号在变换域的表示 .
在 l0范数意义下，y的稀疏表示模型为

min c 0，s.t. y = ΦDc （32）
式中，ΦD = Acs是信息算子 . 知道了c，重构信号为x = Dc.

CS需要两个条件：一个为信号是稀疏的；另一个是

信息算子满足RIP. 两个条件都满足时，就可以通过求

解优化问题，获得唯一稀疏解 .
但是，判断一个信息算子是否满足RIP及RIP的计

算都不容易 . Donoho提出了判别RIP的相关性理论［48］，
并选择高斯随机矩阵作为Φ，以高概率保证了它与字

典的不相干性 .
计算机仿真：以 31位线性反馈移位寄存器的m序

列调制载波，生成水声 4FSK和 2PSK信号，载波频率

1kHz，码元宽度 8ms，采样 2480点 . 根据信号调制的先

验信息，D是以相同长度移位寄存器生成的m序列调制

载波构成的，Φ取随机高斯矩阵 . 采用MP对观测数据
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进行稀疏重构 . 信噪比25dB.
4FSK 信 号 的 压 缩 采 样 与 重 构 结 果 如 图 6 所

示 . 2PSK信号的压缩采样与重构结果如图 7所示 . 结
果表明，压缩采样将长度为 31点的m序列转换为长度

为 8点的压缩采样数据，数据量大大减少 . 重构基带信

号波形与原基带波形相同，解调得到的频率估计、相位

参数与m序列编码的真实参数相等，显示了CS的压缩

采样能力和重构精度 .
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6 总结与展望

现在，稀疏表示不断融入到水声信号处理的众多

方面，在理论和应用上都取得了重要进展 . 但尚存在一

些关键问题需要深入研究 . 主要包括：

（1）稀疏表示模型与算法 . 稀疏表示模型中存在正

则化和稀疏度两个超参数 . 现有分解算法通过人工设

定参数以便达到求解效果，这势必造成求解算法的非

普适性，难以满足水声信号处理中要求自动设置超参

数的要求 . 为此，需要构造超参数与观测信号、稀疏向

量之间的函数关系，研究稀疏表示模型的自适应求解

方法 .
（2）学习字典设计 . 水声信号已在变得越来越复

杂，需要研究学习字典 . 相对于分析字典，学习字典能

够更好地表达和适应信号形式 . 目前，已提出了一些参

数化字典、自适应字典学习算法，但缺乏严格的理论支

撑 . 如何提高构造字典的适应性成为研究重点 .
（3）离网格处理 . 水声信号具有连续参数，原子字

典通常由连续分布参数离散采样生成，一般假定信号

参数精确落在预先设计好的采样网格上 . 当信号参数

落在网格点之间时，off-grid将导致模型失配和稀疏分

解性能下降 . 在 off-grid处理中，TVN约束无网格处理

是一种新理论，为水声信号离网格处理带来希望 .
（4）稀疏深度学习 . 随着人工智能的快速发展，人

们开始研究深度神经网络水下目标识别问题，将稀疏

分解思想引入深度学习，挖掘网络层稀疏结构，在深度

学习模型嵌入稀疏性，正受到关注 . 稀疏深度学习的相

关研究还是一个新问题 .
这些问题是水声信号稀疏表示理论的发展趋势 .
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