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基于HHO-VMD增强的稀疏循环自相关微弱信号检测方法
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摘 要：针对复杂电磁环境下非协作源微弱信号检测难题，提出了一种基于哈里斯鹰的变分模态分解（HHO-

VMD）增强的稀疏循环自相关检测方法。首先，基于射线追踪法和混合噪声模型，构建复杂电磁环境中的目标

信号模型；针对微弱目标信号的关键特征被噪声淹没而难以提取的问题，提出了HHO-VMD对目标信号进行特

征增强；在此基础上，为了解决欠采样情况下信号细微特征难以有效提取的问题，构造稀疏度约束的循环自相

关函数，实现信号细微特征的有效提取。最后，构造目标与背景信号在非零循环频率处的峰值幅度相关统计量，

通过二元检测模型完成微弱目标检测。仿真与实验表明，所提方法在低信噪比与小样本条件下具有更高检测准

确率。
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Abstract: To address the challenge of detecting weak signals from non-cooperative sources in complex electromagnetic 

environments, a sparse cyclic autocorrelation detection method with enhancement using Harris Hawks optimization-

based variational mode decomposition (HHO-VMD) was proposed. Firstly, based on the ray tracing method and a hybrid 

noise model, a target signal model was constructed in a complex electromagnetic environment. To address the issue that 

key features of weak target signals were submerged by noise and difficult to extract, HHO-VMD was proposed to en‐

hance the target signal features. To tackle the problem of ineffective extraction of subtle signal features under sampling 

conditions, a sparsity-constrained cyclic autocorrelation function was constructed to extract fine-grained signal features 

effectively. Finally, a peak amplitude correlation statistic at non-zero cyclic frequencies was derived for target and back‐

ground signals, and weak target detection was achieved using a binary hypothesis testing model. Simulations and experi‐

ments demonstrated that the proposed method has higher detection accuracy under low signal-to-noise ratio and small 

sample conditions.
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0　引言

非协作电磁隐身与电磁静默使低/零功率目标

检测成为亟待解决的难题[1-3]。究其原因，目标的

功率管控策略导致传播信号能量微弱。同时，复杂

电磁环境中的噪声干扰和多径效应又进一步劣化了

信号质量，使接收端信号特征提取效能显著降低。

这些因素叠加作用，极大地提升了微弱信号检测的

难度。具体地，在复杂电磁环境下，微弱信号的检

测研究面临的主要挑战如下。

1) 复杂电磁环境下的微弱目标信号建模难题。

传统的基于统计模型的信号建模方法（如概率分

布、相关函数等），需通过长期实测数据标定，数

据不足时模型精度骤降[4]。基于双线反射模型的信

道建模方法在处理多径效应时，仅着眼于地面反

射，而忽略了建筑物、植被等因素引发的多径干

扰，导致频率选择性衰落与时延扩展的物理机制刻

画失真[5]。尽管基于莱斯衰落和抽头延迟线等经典

的信道模型得到了广泛应用，但它们对于刻画复杂

电磁环境下的微弱信号传播存在固有局限。首先，

这些模型通常依赖于广义平稳性和固定参数的假

设，无法捕捉动态散射体和干扰源导致的信道非平

稳性与瞬时动态[6]。其次，它们对主路径的刻画

（如固定的莱斯因子K）过于僵化，难以适应主导

路径频繁阻塞或切换的真实场景[7]。在实际场景

（如城市环境）中，相比于传统的信道模型，精确

获取所有物体的几何参数与材料参数以实现完全准

确的射线路径追踪确实面临很大挑战，且通常伴随

较高的计算开销。然而，随着测绘、大数据分析、

数字孪生等前沿技术的持续发展，构建典型场景下

的精确电磁仿真模型成为值得推进的研究方向，也

将为未来智慧城市的建设提供重要支撑。再者，现

有噪声模型多以高斯白噪声为假设，未能涵盖窄带

干扰、脉冲噪声、大气噪声等非高斯噪声源的统计

异质性，使模型无法准确表征真实电磁环境中噪声

与信号的时−频域耦合特性。此类建模缺陷直接导

致微弱信号传播特性的量化偏差，降低了目标检测

概率。此外，微弱信号在传播过程中受多径与噪声

的协同作用，导致信号畸变与能量衰减的非线性叠

加，单一信道模型难以量化此类耦合影响。因此，

需要构建融合多径传播全路径追踪与混合噪声统计

特性的高保真信道模型，以实现复杂电磁环境下微

弱信号传播机制的精准建模。

2) 复杂电磁环境中的微弱目标信号，其关键

特征极易被噪声淹没。因此，如何在有效抑制多径

干扰与背景噪声的同时，精准保留信号的细微特

征，成为提升检测性能的核心挑战。经典的Butter‐

worth滤波器需要准确的先验信息预设截止频率，

在非协作场景下信号增强效果欠佳[8]。有限脉冲响

应（FIR, finite impulse response）线性滤波器系数

预先设计，无法动态适应信号时变频谱特性，对非

平稳信号适应性不足[9]。小波去噪依赖基函数选

择，参数设置不当易造成信号畸变或噪声残留，难

以分离时域叠加信号[10]。信号自适应分解方法因

其独特的自适应性、数据驱动性和对非平稳信号的

处理能力，在多个领域展现出显著优势。经验模态

分解（EMD, empirical mode decomposition）通过

自适应极值包络拟合，将信号分解为多尺度本征模

态函数（IMF, intrinsic mode function），但由于缺乏

坚实的数学基础，该方法存在模态混叠问题，导致

噪声与信号特征难以有效分离，分解结果的准确性

难以保证[11]。变分模态分解（VMD, variational 

mode decomposition）基于变分框架，将分解转化

为寻求一组中心频率紧凑的模态函数以重构信号的

约束优化问题，避免了 EMD中的模态混叠问题，

能更清晰地分离不同特征尺度的成分，提升滤波后

信号的分量纯净度[12]。然而，VMD性能高度依赖

于预设的分解层数K和惩罚系数 α，K值选取不当

会导致欠分解或过分解，α值则直接影响模态的带

宽和频谱分离效果。因此，合理预设K和α是保证

VMD性能的关键[13]。

3) 接收机接收的目标信号常处于欠采样状态，

如何在低信噪比（SNR, signal-to-noise ratio）和小

样本量的条件下表征和提取非平稳微弱目标信号的

细微特征，是微弱目标检测能力的核心。低阶特征

易受多径效应与噪声干扰影响，导致检测性能劣

化；高阶特征虽能表征信号的非高斯特性并抑制噪

声，但其计算复杂度呈指数增长，在处理大规模数

据时计算时间显著增加，且在低信噪比环境下易受

非高斯噪声干扰，实用性受限。相比之下，循环平

稳特征通过分析信号的周期自相关性与谱结构，能

够深度挖掘信号的调制类型、载频特性等关键信

息，可在复杂电磁背景下有效表征信号特性，并且

在保持高分析精度的同时维持较低计算复杂度，在

非平稳信号处理中展现出独特优势[14-17]。文献[14]
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通过构建特定的接收机结构，利用所提取的循环平

稳结构与信号的相关性来检测微弱信号，取得了较

好的检测效果，对比传统辐射检测验证了循环平稳

特征用于检测的优越性。文献[18]提出了将循环自

相关函数（CAF, cyclic autocorrelation function）应

用于微弱信号检测的思路，但在复杂电磁环境下得

到的微弱目标信号往往是欠采样的，这导致传统高

采样率需求的CAF估算方法难以奏效。文献[19]指

出在宽带侦察中，虽然信号占据很宽的频带，但特

定非协作信号的能量在频域上可能是稀疏的。遵循

压缩感知理论，本文不需要以极高的奈奎斯特率对

整个频带进行采样，而是可以采用亚奈奎斯特采样

（即欠采样）直接捕获目标信号的关键特征，这极大

地缓解了模数转换器（ADC, analog-to-digital con‐

verter）硬件和后续处理链的压力。正如文献[20]所

指出，对于覆盖数GHz的宽带侦察，实现奈奎斯特

采样所需的ADC器件成本极高，功耗巨大，欠采样

是应对宽带模拟信号的一项关键技术，它使在资源

受限的平台上实现实时频谱监测成为可能。针对欠

采样检测问题，文献[21]利用CAF在循环频域的稀

疏性，通过压缩感知（CS, compressed sensing）重

构CAF用于电磁弱信号的检测，为小样本量条件下

的循环频率特征提取提供了新思路，然而CAF的时

间滞后量选择不当会影响其在循环频域的稀疏

性[22-23]，导致使用CS提取循环频率特征时准确率

低、稳定性差。因此，有必要设计时间滞后量的选

取方法，保证在降低采样率的同时提高目标检测的

准确率。需要特别说明的是，本文关注的欠采样场

景，其必要性源于非协作接收的固有约束，在信号

先验未知和平台资源受限条件下面临固有挑战。针

对在未知微弱信号的检测中，接收机无法预设匹配

的滤波与采样参数。在这种情况下，以低于奈奎斯

特率的采样率进行工作是一种权衡数据量与检测概

率的主动技术选择，常用于资源受限的侦察与传感

平台。因此，研究在此条件下依然稳健的检测算法

具有明确的现实意义。

本文主要的研究工作如下。

1) 从复杂电磁环境下多径效应与噪声干扰的

耦合作用机理出发，建立基于射线追踪法与混合噪

声模型的信号模型，为后续信号增强和检测算法提

供高保真度的信号衰减与畸变特性表征。

2) 针对信号增强时VMD的分解层数和惩罚系

数的选取问题，提出了基于哈里斯鹰[24]的变分模

态 分 解 （HHO-VMD, Harris Hawks optimization-

based VMD）方法。依据包络熵（EE, envelope en‐

tropy）和包络谱谐波显著性（ESHS, envelope spec‐

trum harmonics saliency）的加权组合作为适应度函

数来优化VMD的参数选择。仿真结果表明，以上

方法具有较好的信号增强效果。

3) 针对时间滞后量选取不当导致CS重构CAF

准确率低的问题。基于循环平稳理论，提出了稀疏

度约束的循环自相关函数估计（S-CS-CAF, sparse-

constrained compressed sensing cyclic autocorrelation 

function estimation）方法，构造稀疏CAF用于微弱

目标信号的表征和检测。仿真和实验结果表明，本

文方法用于微弱信号检测具有较高的准确率。

1　复杂电磁环境下目标电磁信号模型

在复杂电磁环境下，微弱目标信号的检测受限

于低信噪比、多径干扰与噪声耦合等挑战，亟须通

过高精度信号建模揭示信号传播的物理机制，并为

算法设计与系统优化提供理论支撑。

为此，本文首先采用射线追踪法模拟信号在传

播环境中的反射、绕射等多径效应；其次，构建一个

融合高斯白噪声与窄带干扰的混合噪声模型，以表

征复杂的真实电磁背景；最后，通过耦合多径与噪

声混合模型，量化分析时延扩展、频率选择性衰落

及其与噪声的时−频耦合效应。该建模流程为复杂

电磁环境下微弱目标信号检测与特征提取奠定了高

保真度的仿真基础，如图1所示。

1.1　多径模型

为精确模拟信号在复杂电磁环境中的多径效

应，本文采用射线追踪法进行确定性建模，该方法

基于几何光学与一致性绕射理论，通过追踪电磁波

传播路径计算场强分布进行精确建模[25]。采用射

线追踪法的首要目的是为微弱信号检测算法的性能
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图1　复杂电磁环境下微弱目标信号建模流程
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评估提供一个具有明确物理意义、高保真度且可重

复的仿真测试基准。相比于只能提供统计规律的经

典模型，射线追踪法能确定性生成多径结构，通过

限定建模范围，侧重相对性能比较以及最终的外场

实测，便于后续深入分析算法机理，并在统一和可

控的平台上进行公平性对比。

辐射天线到接收端点位置处的电磁波传播路径

包括视距和非视距。若该路径是视距的，则第 i(i=

1,2,…,I)个辐射天线在距离 r位置处产生的电场可表

示为

E inc
i = (Aθ(θ,ϕ) êθ + Aϕ(θ,ϕ) êϕ ) e-jkr

r
(1)

其中，E inc
i 为入射场，k为波数，θ和ϕ分别为俯仰

角和方位角，êθ和 êϕ分别为 θ和ϕ方向上的单位矢

量，Aθ(θ,ϕ)和Aϕ(θ,ϕ)为对应方向上辐射天线端的

电场强度，可表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Aθ( )θ,ϕ =
PTη0

2π ||Gθ( )θ,ϕ ejψθ

Aϕ( )θ,ϕ =
PTη0

2π ||Gϕ( )θ,ϕ e
jψϕ

(2)

其中，PT 为辐射功率，η0 为自由空间的波阻抗，

Gθ(θ,ϕ)和Gϕ(θ,ϕ)分别为天线在 θ和 ϕ方向上的增

益，ψθ和ψϕ分别为电场在θ和ϕ方向上的相位。

若是非视距传播的路径 j ( j = 1,2,…,J )，则从

发射天线出发，沿着射线路径进行推进计算，直至

到达观察点处，这个过程的数学表述为

E j
i = E inc

i ∏
h = 1

n

Rh∏
j = 1

m

Dj∏
t = 1

l

Tt ∏
s = 1

m + n + l

As ∏
q = 1

m + n + l

e
-jkrq  (3)

其中，n、m和 l分别表示出现反射、绕射和透射的

次数，R、D和T分别表示反射、绕射和透射系数，

As表示经过反射、透射或绕射后的扩散因子，rq表

示第q个射线结点到第q+1个散射结点的距离。

总电场E tot
tot 就是求到达该接收点的所有射线的

贡献之和，那么 I个辐射天线的总电场为

E tot
tot =∑

i = 1

I ∑
j = 1

J

E j
i (4)

1.2　噪声干扰模型

在实际电磁环境中，除高斯白噪声外，还存在

多种非线性噪声源加剧信号的非平稳特性，其统计

特性差异显著且耦合效应复杂[26]。为准确模拟真

实电磁环境中信号传播时受到的噪声干扰，本文分

别以高斯噪声、窄带噪声、大气噪声及脉冲噪声对

应模拟交通噪声、定向辐射源干扰、雷电与宇宙射

电背景效应及突发干扰，叠加后构建混合噪声模

型，如式(5)所示。

n ( t ) = n1 ( t ) + n2 ( t ) + n3 ( t ) + n4 ( t ) =

g ( t ) +∑
i = 1

m1

Cie
-j(Δωi + ϕi ) +

∑
i = 1

m2

Di

sin 2πB ( t - ti )
t - ti

ejω0ti + E ( t )ejϕ ( t ) (5)

其中，n1(t)、n2(t)、n3(t)和n4(t)分别为零均值的复带

限高斯白噪声、窄带干扰、脉冲噪声和大气噪声，

ω0为原目标信号的载波频率，m1为窄带干扰个数，

Ci为第 i个窄带干扰的幅度，Δωi为第 i个窄带干扰

的基带频率与原目标信号载波频率之差，ϕi为第 i个

窄带干扰的相位，m2为脉冲噪声源个数，Di为第 i个

脉冲噪声的幅度，B为滤波器的带宽，ti为第 i个脉

冲噪声到达接收端的时间，E(t)和 ϕt分别为大气噪

声的幅度和相位。

n2(t)的频率和相位服从均匀分布，幅度服从

Hall分布，表示为

pC (C ) =
(θC - 1)γθC - 1

C C

(C2 + γ2
C )

θC + 1
2

(6)

其中，θC和 γC为自由参数，且θC需满足θC>1。

脉冲噪声的幅度D也可以用Hall分布来描述，

如式(7)所示。

pD ( D ) =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

(1 - θD )D

( D2 + γ2
D )

θD + 1
2

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú( D2

max + γ2
D )

1 - θD

2 - γ1 - θD
D

, 0 ≤D < Dmax

                                0                                  ,    D ≥Dmax

(7)
其中，Dmax为幅度最大值，θD和 γD为自由参数，且

θD需满足θD>1。

大气噪声具有成簇突发的特性，且突发的持续

时间T服从三参数的更新分布，表示为

pT (T ) = ( E1e-E2T + E3 ) exp
é

ë
êêêê - E1

E2

(1 - e-E2T ) - E3T
ù

û
úúúú

(8)

其中，E1、E2和E3是自由参数，T是大气噪声突发

的持续时间。
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1.3　多径−噪声混合信号模型

综合上述模型，接收端信号x(t)可表示为直射路

径信号、多径信号与混合噪声的叠加，如式(9)所示。

x ( t ) = sd +∑
i = 1

L

si
r + n ( t ) = aA cosωct +

∑
i = 1

L

bi A cos (ωct + φi ) + g ( t ) +

∑
i = 1

m1

Cie
-j(Δωi + ϕi ) +

∑
i = 1

m2

Di

sin 2πB ( t - ti )
t - ti

ejω0ti + V ( t )ejϕ ( t ) (9)

其中，sd为直射信号，A为目标信号振幅，ωc为载

波频率，a为直射路径的衰减系数，si
r为第 i条路径

的信号，L为路径的数量，bi为第 i条路径的衰减系

数，φi为第 i条路径的相位偏移。

该模型不仅量化了多径叠加导致的信号时延扩

展与频率选择性衰落，还融合了高斯噪声、窄带干

扰及脉冲噪声的时−频域耦合效应，为复杂电磁环

境下微弱信号的特征提取与检测提供了更接近现实

的仿真环境。

2　微弱目标信号增强

信号在传输过程中，多径效应和噪声干扰带来

的影响总是不可避免，因此本节以第1.3节中构建的

多径−噪声混合信号模型为基础提出基于哈里斯鹰算

法的变分模态分解方法进行微弱目标信号的增强，

以提高后续提取信号细微特征进行目标检测的效率。

VMD克服了当前信号分解技术中的模态混叠、

端点效应等问题，能够将复杂信号分解为简单的模

态分量，是一种完全非递归的信号分解方法[27]。

对于变分问题，其核心是寻找使 IMF的估计带宽之

和最小化的解，同时保证 IMF分量叠加后能够恢复

为原始信号。数学表达式为

min
{ }uk,ωk

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
∑
v = 1

K 







 





∂t

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú( )δ ( )t +

j
πt

uk( )t e-jωkt

2

2

s.t. ∑
v = 1

K

uk = x ( t ) (10)

其中，uk是第 k个 IMF分量，ωk是第 k个 IMF分量

的中心频率，δ ( t ) 是脉冲函数，K 是分解层数，

x ( t )是经过多径−噪声混合信道的原始信号。

为了解决这个受约束的变分问题，引入拉格朗

日乘子和二次惩罚项将式(10)转变为无约束的变分

问题模型，由此原问题转变为

L ({uk},{ωk},λ) =

α∑
k = 1

K 







 





∂t

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú( )δ ( )t +

j
πt

uk( )t e-jωkt

2

2

+







 







x ( )t -∑
k

uk( )t
2

2

+ λ ( )t ,x ( )t -∑
k

uk( )t

    

(11)

其中，拉格朗日乘子 λ可以保持约束条件的严格

性，惩罚因子α可以保证重构信号的精确度。

交替方向乘子法是一种有效的优化技术，用于

处理信号分解中的无约束问题。利用该技术通过迭

代更新 IMF分量和中心频率，实现了对信号频率的

有效分离。其迭代更新表达式为

ûn + 1
k (ω) =

x̂ ( )ω -∑
i ≠ k

ût( )ω +
λ̂ ( )ω

2

1 + 2α ( )ω - ωk

2
(12)

其中， ûk(ω)、 x̂ (ω)和 λ̂ (ω)分别是 uk(t )、x ( t ) 和

λ (t )的傅里叶变换形式，ûn + 1
k (ω)是第 n+1次迭代

时中心频率为ω的第k个IMF分量，ωn + 1
k 是第n+1次

迭代时第k个 IMF分量的中心频率。

ωn + 1
k =
∫

0

∞

ω || ûk( )ω 2
dω

∫
0

∞

|| ûk( )ω
2

dω

(13)

需要注意的是，VMD的性能高度依赖分解层

数K和惩罚因子α的合理设定：若K过小，信号中

不同时间尺度的成分可能无法充分分离，导致模态

混叠或信息丢失；若K过大，则会引入冗余噪声分

量，降低微弱目标信号增强的效果。惩罚因子α则

直接控制模态带宽，过小的 α会使频带重叠严重，

削弱分解的稀疏性；过大的 α则可能过度约束带

宽，丢失高频细节特征。传统手动试错法难以平衡

参数间的复杂耦合关系，尤其在处理非平稳和强噪

声的未知信号时，参数失配会显著影响特征提取与

去噪效果。基于此，本文创新性地提出了通过

HHO算法对K和α进行智能优化，其通过模拟群体

捕猎行为的自适应搜索机制，能够在参数空间内快

速定位全局最优解，确保VMD在模态纯净度、计

算效率与物理意义间的平衡。
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HHO算法在探索阶段，哈里斯鹰个体的位置

更新策略分为随机栖息和固定栖息。

X ( t + 1) =

ì
í
î

ïï

ïï

Xrand( )t - a || Xrand( )t - 2bX ( )t ,q ≥ 0.5

Xrabbit ( t ) - Xm ( t ) - c [ ]LB + d ( UB - LB) ,q < 0.5

(14)

Xm ( t ) =
1
N∑i = 1

N

Xi ( t ) (15)

其中，X (t + 1) 为 t + 1 次迭代时个体的位置；

Xrand ( t )、Xrabbit ( t )和Xm ( t )分别为第 t次迭代时随机

个体的位置、最优个体所处位置和所有个体的平均

位置；a、b、c、d和 q是(0,1)之间的随机数；LB

和UB分别为种群的下界和上界；N为种群数量。

当 q ≥ 0.5 时，由于未发现最优个体的具体位置，

将会向着种群中某一个体所在位置飞行。当

q < 0.5时，表示找到最优个体的位置，并将其作

为更新方向。

由探索阶段向围捕阶段的过渡受到猎物逃逸能

量 E 的控制且随着迭代次数的增加 E 呈现下降趋

势，逃逸能量E表示为

E = 2E0(1 - t
T ) (16)

其中，E0 为初始状态的逃逸能量，在每次迭代的

间隔里随机设置，取值范围为(-1,1)；T为最大迭代

次数，t为当前迭代次数。当 | E | ≥ 1时，认为猎物

体力充沛，鹰群在探索阶段进行位置更新。当

| E | < 1时，此时鹰群认为猎物体力不足，转而进

入围捕阶段。

在围捕阶段，根据猎物的逃逸能量以及是否逃

脱包围来制定不同的围捕策略。

情况 1：软围捕。当 | E | ≥ 0.5且 e ≥ 0.5时，猎

物未成功逃脱但仍体力充沛，采用软包围方式围捕。

X ( t + 1) = ΔX ( t ) - E | JXrabbit - X (t ) | (17)

ΔX ( t ) = Xrabbit ( t ) - X ( t ) (18)

J = 2 (1 - e) (19)

其中，ΔX ( t )为最优个体与当前个体的位置差，J为

猎物逃离包围时的移动强度，e为取值范围在(0,1)

的随机数。

情况2：硬围捕。当 | E | < 0.5且 e ≥ 0.5时，猎

物未成功逃脱且体力耗尽，采用硬包围方式围捕。

X (t + 1) = Xrabbit ( t ) - E |ΔX ( t ) | (20)

情况3：快速俯冲软围捕。当| E | ≥ 0.5且e < 0.5

时，猎物成功逃脱且体力充沛，引入Levy飞行函

数的概念来模拟猎物逃跑阶段路线的多变迷惑性，

以及鹰群的无规则速降和俯冲，计算式为

X ( t + 1) =
ì
í
î

Y,F (Y ) < F ( X ( t ) )

Z,F ( Z ) < F ( X ( t ) )
(21)

Y = Xrabbit ( t ) - E | JXrabbit ( t ) - X ( t ) | (22)

Z = Y + S × LF ( D ) (23)

其中，F (Y )、F ( Z )和F ( X ( t ) )分别表示位置Y、Z

和X ( t )处个体的适应度函数值，D表示问题的维度，

此时用于VMD参数的优化问题即为二维，S表示维

度为1 × D的随机向量，LF表示Levy飞行函数。

情况4：快速俯冲硬围捕。当| E | < 0.5且e < 0.5

时，猎物成功逃脱但体力耗尽，鹰群将试图降低与

猎物的平均距离进行围捕，计算式为

X ( t + 1) =
ì
í
î

Y,F (Y ) < F ( X ( t ) )

Z,F ( Z ) < F ( X ( t ) )
(24)

Y = Xrabbit ( t ) - E | JXrabbit ( t ) - Xm ( t ) | (25)

Z = Y + S × LF ( D ) (26)

作为个体位置更新的唯一评判标准，适应度函

数不仅决定了哈里斯鹰群体向全局最优解的收敛方

向，还通过动态反馈机制平衡算法的全局搜索能力

与局部开发精度。在本文对VMD参数优化中，需

同时权衡去噪效果和循环平稳特征的保留。因此，

本文选择模态分量的EE和ESHS加权组合作为适

应度函数。

EE是衡量信号包络复杂度的指标，反映信号的

随机性和不规则性，模态分量的EE越低表示信号规

律性越强，能量集中在特定特征频率附近，包含的

噪声分量越少，分解效果越好。其计算步骤如下。

首先对每个模态分量uk进行希尔伯特变换取其

包络，表示为

a ( t ) = uk ( t )2 + H (uk ( t ) )2 (27)

其中，H为希尔伯特变换。

接着将包络幅值划分为N个区间，统计每个区

间的概率，表示为

pi =
a ( ti )

∑
j = 1

N

a ( tj )

,i = 1,2,…,N (28)
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其中，a ( ti )为包络幅值落在第 i个区间的次数。

由此得到模态分量的EE为

EE = -∑
i = 1

N

pilb ( pi ) (29)

ESHS用于评估包络谱中谐波成分的显著性，

本文使用其量化包络谱中与循环平稳特征相关的谐

波强度，ESHS越高说明谐波成分越明显，循环平

稳特征保留越多。其计算步骤如下。

首先对每个 IMF分量的包络信号进行傅里叶变

换，可得

A ( f ) = |F {a ( t )} | (30)

接着设定理论特征频率 fc及其倍频，表示为

Ak = A ( kfc ),k = 1,2,…,M (31)

其中，M为预设的最大谐波阶数。

由此得到模态分量的ESHS为

ESHS =
1
M∑k = 1

M

Ak (32)

对于HHO算法搜索过程中的每一组候选参数

[K,α]，均执行一次VMD，并计算当前参数下所有

模态分量的EE与ESHS的加权和，以其作为评价

该组参数分解性能的适应度值，通过权重平衡去噪

与特征保留。

Fitness = ω1 (-EE ) + ω2ESHS (33)

其中，ω1和ω2为权重系数且ω1 + ω2 = 1。当设置

ω1 > ω2时侧重抑制噪声，反之则侧重保留信号循

环平稳特征。HHO算法依据适应度函数来获得最

优分解层数与惩罚系数，从而可以利用VMD将信

号分解为不同的 IMF。

最后，选用能量熵比量化各 IMF的能量占比，

以此为指标进行信号主导和噪声主导的 IMF分量筛

分，各 IMF的能量熵比表示为

EERk =
Ek

H
(34)

其中，Ek 为能量占比，表示当前 IMF的能量占所

有 IMF能量的比例；H为能量熵，衡量能量分布的

混乱程度。二者数学表达式分别为

Ek =
∑
n = 1

N

|| uk (n )
2

∑
k = 1

K ∑
n = 1

N

|| uk (n )
2

(35)

H = -∑
k = 1

K

Ek ln Ek (36)

其中，N表示信号长度，uk (n )表示第k个 IMF在采

样点n处的值。

因此，能量熵比越大则表示该IMF的能量占比越

高且分布越有序，认为是目标信号主导的模态分量，

保留用于重构；反之则认为该IMF为噪声主导的模态

分量进行剔除。重构信号由能量熵比最大的前M个

（通常M=2或3）IMF分量叠加而成，表示为

xenhanced ( t ) = ∑
m = 1

M

IMFm (37)

其中，xenhanced ( t )表示重构后的增强信号，m表示

按能量熵比由大到小排序后的第m个 IMF。

3　循环自相关特征提取与检测

本文提出的稀疏度约束CAF估计流程如图2所

示。首先利用CS框架将CAF估计问题转化为稀疏

重构问题；然后利用软阈值确定稀疏度，梯度下降

法结合有限差分法进行时间滞后量的更新；最后，

构造稀疏度约束的CAF表征信号的循环自相关特

征，实现欠采样条件下信号循环频率特征的有效提

取。需要明确的是，本文研究的“小样本”条件，

核心是指单次接收到的信号序列长度短（即采样点

数N小）。这是由于在非协作侦察、电磁静默等实

际场景中，目标信号暴露时间短暂，接收机能够截

获的连续数据量极为有限。在这种情况下，传统基

于分段平均的CAF估计因平均时间不足，会导致

估计方差急剧增大，使循环频率特征被严重的估计

噪声所淹没。

5E
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*;/τ 

;*τD.
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?@(>8
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图2　稀疏度约束CAF估计流程
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3.1　稀疏循环自相关估计

定义经过 HHO-VMD 增强的信号为 x(t)，首

先，将 x(t)的 CAF 离散化表示为在采样长度为 T，

采样间隔为 Δt 归一化的序列中求解循环自相

关，即

Rα
xx (m ) = lim

T → ∞

1
T ∑i = 0

T - 1

Rxx (i,m )e
-j2π

k
T

i
=

lim
T → ∞

1
T ∑i = 0

T - 1

x (i ) x* (i + m )e
-j2π

k
T

i
(38)

其中，m为离散的时间滞后量，其与连续时间滞后

量的关系为 τ=mΔt，i为第 i个采样点，k=αTΔt为离

散表示的循环频率。

接着对 x(t)进行周期为 Te 的 N 点均匀时域采

样，可以得到长度为 N 的采样向量 x = [ x (0 ), 

x (Te ),⋅ ⋅ ⋅,x ( ( N - 1)Te ) ]T ∈ CN，结合式(38)得到离

散形式下的CAF。

Rα
xx (mTe ) = lim

N → ∞

1
NTe
∑
n = 0

N - 1

x (nTe )x* (nTe + m )e
-j2π

k
NTe

n

(39)

此时，定义一个N×1的列向量 yτ0
= x⊙xτ0

，其

中，⊙为两向量之间的点乘运算符；xτ0
= [ x ( τ0 ), 

x (Te + τ0 ),⋅ ⋅ ⋅,x ( ( N - 1)Te + τ0 ) ]T 表示采样向量 x

内每个点向后延长时间间隔为 τ0 下取值的重组向

量，即 x的时延向量。则式(39)所述的CAF求解过

程可以表示为

Rα
xx ( τ ) =

1
NTe

Fyτ0
(40)

其中，F为N×N的离散Fourier变换矩阵，其结构为

F =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úe
-j2π

0
NTe

(0 × Te )

e
-j2π

0
NTe

(1 × Te ) ⋯ e
-j2π

0
NTe

( ( N - 1) × Te )

e
-j2π

1
NTe

(0 × Te )

e
-j2π

1
NTe

(1 × Te ) ⋯ e
-j2π

1
NTe

( ( N - 1) × Te )

⋮ ⋮ ⋮
e
-j2π

N - 1
NTe

(0 × Te )

e
-j2π

N - 1
NTe

(1 × Te ) ⋯ e
-j2π

N - 1
NTe

( ( N - 1) × Te )

(41)

最后，选用高斯随机采样矩阵Φ对 yτ0
进行随

机采样，得m×1的采样向量 ŷτ0
，表示为

ŷτ0
= Φyτ0

(42)

与式(40)结合可得

ŷτ0
= NTeΦF-1 R̂α

xx ( τ ) (43)

其中，F-1为离散Fourier变换逆矩阵。此时问题转

化为利用少量随机观测值得到的 ŷτ0
来重构

CAFR̂α
xx ( τ )。

CAF在循环频域的稀疏性意味着信号只在某些

特定的循环频率上有非零的峰值[28]。但不同的 τ会

影响这些峰值的位置和强度。当选择正确的时间滞

后量时，CAF在循环频率域的稀疏性更加明显，保

证重构CAF精度和效率。因此，本文在少量样本

下无偏预估计接收信号的CAF，通过量化其稀疏程

度，以该稀疏程度为阈值判断此时的 τ是否适用于

稀疏重构。

首先在先验知识不足的情况下，随机初始化一个

时间滞后量τ0 = kTe (k = 1,2,…)且τ0 ∈ [0,τmax ]，τ0取

采样周期Te的整数倍，τmax为最大可能时间滞后量，

然后在小样本量m下预估计循环自相关函数。

R̂pre
xx (τ0 ) =

1
mTe
∑
n = 0

m - 1

x ( )nTe x*(nTe + τ0 )e-j2παnTe  (44)

此时用稀疏度来量化被估计CAF向量的稀疏程

度，对于N元素向量x，它的 l0范数就是x的非零元

素个数。然而，CAF向量中的小系数受有限观测时

间和背景噪声干扰源影响，可能存在接近零但是不

为零的情况，此时稀疏是一个相对概念而不是绝对

概念。因此，本文采用软阈值化操作来将某些小系

数置零，同时收缩较大的系数，以实现稀疏度判定。

xi
threshold = sign ( xi ) max (| xi | - λ,0) (45)

其中，xthreshold
i 是向量x优化后的第 i个元素，sign(xi)

是向量x第 i个元素的符号函数，λ是阈值参数，用

于平衡稀疏程度与重构误差。

稀疏度 Γx 定义为非零元素的比例，可以表

示为

Γx =
 xthreshold

0

N
(46)

对式(44)的预估计函数计算稀疏度Γpre，作为待

重构CAF是否满足稀疏条件的判定依据。若满足稀

疏条件，则认为在该 τ0下的CAF是稀疏的，可通过

压缩感知模型完成估计；若不满足，则更新 τ0值，
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重复预估计与稀疏度计算判断过程，直到预估计函

数满足稀疏条件。输出该结果下的 τ0，作为CAF重

构模型的时延参数，保证CAF在CS框架下精准的

重构。本文采用梯度下降法对τ0进行更新，即

τ (k + 1)
0 = τ (k )

0 - Δτ sign [∇Γx ( τ (k )
0 )] (47)

其中，Δτ为更新步长，∇Γx ( τ (k )
0 )为稀疏度Γx 关于

时间滞后量 τ (k )
0 的梯度，由于解析梯度难以直接求

解，这里采用有限差分法进行近似。

∇Γx ( τ (k )
0 ) ≈ Γx ( τ (k )

0 + δ ) - Γx ( τ (k )
0 - δ )

2δ
(48)

其中，δ = 0.01Te为微小扰动。

在更新得到合适的 τ0后，利用 l1范数作为其稀

疏结构特性的约束条件，得到基于CS的重构模型，

完成对CAF的重构。

min
R̂αxx ( τ0 )

 R̂α
xx ( τ0 )

1
,  s.t. ŷτ0

= NTeΦF-1 R̂α
xx ( τ ) (49)

本节所述方法其核心优势在于通过稀疏度导向

的反馈机制，解决小样本下CAF估计的固有问题。

传统基于压缩感知的CAF估计（CS-CAF）性能高

度依赖于时间滞后量 τ的选择。若 τ选择不当，CAF

在循环频率域的稀疏性会变差，此时即使使用CS框

架，重构精度也会急剧下降。本文方法增加了一个

“预估计与稀疏度判断”的前馈环路，对于给定的 τ，

先用极短的样本预估计一个CAF，并计算其稀疏度

Γ。稀疏度Γ在此作为一个衡量该 τ值下特征提取难

易程度的先导指标。之后再通过梯度下降法，动态

调整 τ值以寻找最优稀疏结构。这保证了后续的CS

重构总是在最有利的条件下进行。该机制确保了输

入CS重构模块的观测数据，其对应的CAF具有最

佳的稀疏先验，从而极大地提高了从小样本中成功

重构出真实循环频率特征的概率。

3.2　基于循环自相关特征的弱信号检测

由于接收数据长度有限以及高斯观测矩阵本身

的随机特性影响，估计出的CAF非零循环频率处

的峰值幅度存在一定的偏差。对于离散二阶循环平

稳信号 x ( t ) = [ x1,x2,⋅ ⋅ ⋅,xN ]T ∈ RN，其循环自相关

函数的估计值峰值 R̂max
xx ( τ )与真实峰值Rmax

xx ( τ )之间

的关系为

R̂max
xx ( τ ) = Rmax

xx ( τ ) + εxx ( τ ) (50)

其中，εxx ( τ )为估计误差，来源于观测数据样本量

和高斯随机矩阵。此时，构建二元检测模型，判断

背景中是否存在弱信号。噪声干扰由于其循环特征

与背景噪声无异（仅在 α=0处有值），会被检测模

型自然归类为背景噪声（即H0假设），从而实现与

目标信号的有效区分。

ì
í
î

ïï

ïï

H0:R̂
max
xx ( τ ) = εxx ( τ )

H1:R̂
max
xx ( τ ) = Rmax

xx ( τ ) + εxx ( τ )
  ,α ≠ 0 (51)

在H0假设下，R̂max
xx ( τ )服从高斯正态分布，即

R̂max
xx ( τ ) =

D
N (0,σ2 ) (52)

其中，σ2表示方差，=
D
表示依分布收敛。

在H1假设下，R̂max
xx ( τ )服从渐进分布，即

R̂max
xx ( τ ) - Rmax

xx ( τ ) =
D

N (0,σ2 ) (53)

则其似然检测函数为

Λ =
f ( R̂max

xx ( τ ) | H1 )

f ( R̂max
xx ( τ ) | H0 )

xi
threshold =

exp (- 1
2
σ2 ( R̂max

xx ( τ ) - Rmax
xx ( τ ) )2 )

exp (- 1
2
σ2 ( R̂max

xx ( τ ) )2 )
(54)

用估计值R̂max
xx ( τ )代替Rmax

xx ( τ )，可得似然比值为

Λ = exp (
1
2
σ2 ( R̂max

xx ( τ ) )2 ) (55)

由此可确定用于弱信号检测中的检验统计量为

g = 2lnΛ = σ2 ( R̂max
xx ( τ ) )2 (56)

其中，渐进协方差矩阵σ2的值和统计量g的服从分

布可以通过对背景数据长期观测获得，式(51)的假

设检验问题可以归结为

ì
í
î

H0:g < λ

H1:g ≥ λ  ,α ≠ 0 (57)

其中，λ为检测门限，在二元假设检验中，检测门

限 λ根据奈曼−皮尔逊（Neyman-Pearson）准则设

定，即在约束虚警概率不超过一个可接受的最大值

的条件下，最大化检测概率。本文 λ通过对背景数

据长期观测获得g分布的统计特性，设置期望虚警

概率，由式(58)得到。由此在期望的虚警概率下可

得理论检测概率Pd如式(59)所示。

Pf = P{g ≥ λ | H0} (58)

Pd = P{g ≥ λ | H1} (59)

结合上述内容，这里给出本文在复杂电磁环境

下对微弱信号检测流程，如图3所示。
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4　仿真验证

本文所有数值仿真均在同一计算机中进行，使

用的计算机配置为：Intel(R) Core(TM) i7-10750H 

处理器，32 GB内存，NVIDIA GeForce GTX 1650 

显卡，64位Windows 10操作系统。仿真使用的软

件为Matlab R2020a和Wireless Insite。

4.1　复杂电磁环境下的微弱信号建模仿真

在模拟复杂电磁环境中微弱信号的传播情况前，

首先根据通信信号的时域表达式构造原始信号数据

集。原始信号数据集关注的目标频段为S波段，即频

率范围为2~4 GHz。该频段电磁波被广泛应用于多种

领域，包括中继、卫星通信、雷达以及蓝牙等无线

通信技术[29]。S波段的一个关键特性是其具有良好的

抗干扰能力和较远的探测距离，这使它在军事和其

他需要远距离探测的应用场景中尤其受欢迎[30]。

仿真以二进制相移键控（BPSK, binary phase 

shift keying）巴克码信号、振幅调制（AM, ampli‐

tude modulation）和多幅移位键控（MASK, mul‐

tiple amplitude shift keying）3种调制方式作为目标

辐射源信号来进行算例演示。

取脉冲宽度为 0.01 μs，f0为 2.4 GHz，采用经

典的 13位巴克码序列“1111100110101”作为基本

编码，信号带宽约为 4.8 GHz。仿真获取BPSK巴

克码信号时域如图4所示。

取 A和ma大小为 1，fc为 2.4 GHz，v(t)为频率

fc

20
的正弦波信号，生成0.01 μs长度，带宽为240 MHz

的AM信号时域波形如图5所示。

取 an为 0~3的随机整数，fc为 2.4 GHz，Ts大小

为 fc的倒数，窗函数宽度与Ts一致，生成0.01 μs长

度，信号带宽为 800 MHz的MASK信号时域波形

如图6所示，其展示了高频载波信号被数字基带信

号调控产生的幅度变化情况。

随后，将生成的辐射源信号导入第 1.1节中构

建的多径信道模拟场景的发射机中，进行多径信道

的传播仿真。导出接收端时域数据，得到经过多径

信道后的微弱电磁信号。5 km×5 km城市电波传播

仿真模型如图7所示，发射机搭载全向天线，接收

机搭载偶极子天线，直射、绕射、反射和透射的路

径数量分别为1、6、4和1。导出接收端时域数据做

分析处理，仿真结果的可视化传播路径展示如图7

所示，图中的直线部分为模拟的所有传播路径。

将图4~图6所示的原始信号分别导入图7所示

的无线电磁传播仿真场景中，即可得到接收端的信

号。图8(a)~图8(c)分别展示了与图4~图6对应的原

,B0)
6?;>
?/0)

+*-:B
B;?/
,C

0/B:
-96?

,26?

HHO-VMD
<CB8

S-CS-CAF
<C<9

图3　复杂电磁环境下微弱信号检测流程
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图5　AM信号时域波形
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图4　BPSK巴克码信号时域
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图6　MASK信号时域波形
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始信号，经过多径信道后，在接收机端所观测到的

时域波形。明显可以看出，经过多径传播的电磁信

号到达接收端的时间相比于直射路径的更长，同时

也会有更大的功率衰落。 

根据 1.2节构建的噪声干扰模型，对经过多径

信道的仿真信号进行加噪处理，以图 8(a)所示的

BPSK巴克码信号为例，截取接收端时域序列1.01~

1.02 μs的 500个数据点进行加噪处理，图 9展示了

在不同信噪比下的时域序列。

 

图7　城市电波传播仿真模型
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图9　不同信噪比下的时域序列
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图8　多径效应下接收端时域序列
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从图9可以看出，经过多径−噪声混合信道后，

信号已经产生了明显的畸变，SNR越低，产生的畸

变越严重，当噪声能量到达一定程度时，信号会完

全淹没在背景噪声中而难以被发现，进而对目标信

号的频谱分析和检测处理产生很大挑战。因此，需

要通过提取有效的信号特征并对之增强，来提升时

序序列中的有效信息占比，便于后续提取特征进行

微弱信号检测。

4.2　HHO-VMD信号增强算法仿真

以经过多径−噪声混合信道的BPSK信号为例，

依据HHO算法选择VMD的分解层数与惩罚系数，

迭代结果如图10所示。

由图10可知，HHO算法在第17次迭代中找到

最优解，其最优适应度函数值为 5.025 58，对应最

优的分解层数为5，最优惩罚系数为574.72。

按照最优参数对信号进行VMD，分解得到的

模态分量如图 11所示，其中对模态函数的幅值进

行了归一化处理。

以能量熵比为指标，选择前3个模态分量作为

信号主导分量进行重构，HHO-VMD重构信号与原

始信号波形对比如图12所示。

从图 12可以明显看出，HHO-VMD 可以在低

信噪比环境下有效去除背景噪声成分，完成对目标

调制信号的逼近与增强。通过计算相关系数ρ和均

方误差（MSE, mean square error）指标定量评价算

法的增强性能，图 13给出了本文方法与传统常用

的 Butterworth 滤波、有限长单位冲激响应（FIR, 

finite impulse response）滤波、集合经验模态分解

（EEMD, ensemble empirical mode decomposition）

在不同信噪比下的增强效果比较。

由图13可知，随着信噪比降低，相比于其他3种
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图10　HHO迭代结果
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图12　HHO-VMD重构信号与原始信号波形对比

−40 −30 −20 −10 0 10

0.12

0.24

0.36

0.48

0

ρ

−40 −30 −20 −10

0

40

80

120

160

M
SE

?B(/dB?B(/dB
(a) ?.>;ρ 

HHO-VMD 
Butterworth   
FIR 
EEMD

HHO-VMD
Butterworth
FIR
EEMD

(b) 2,>)MSE 

图13　不同信噪比下4种算法增强效果对比
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方法，HHO-VMD算法通过自适应搜索找到了全局最

优的分解层数与惩罚系数，使VMD在抑制噪声和保

留信号细微特征之间达到了最佳平衡，从而实现了更

高的相关系数 ρ和更低的 MSE。当 SNR=0 dB 时，

定量地有 ρ | FIR = 0.156 55， ρ | Butterworth = 0.171 62，

ρ | EEMD = 0.231 43，ρ | HHO - VMD = 0.313 29。相比前3种

常见的滤波方法，HHO-VMD 算法性能分别提升

50.03%、45.22%和 26.13%，在低于 0 dB的低信噪

比环境下，虽然增强效果受到严重影响，但是

HHO-VMD算法仍然保持着优势。

为了验证本文提出的S-CS-CAF方法在小样本

量和低信噪比条件下微弱信号检测的优势，在Pf=

0.1、添加 1.2 节中信噪比为−20 dB 的 4 种混合噪

声、使用数据采样点数分别为 50和 300的条件下，

将其与文献[31]的EMD-Duffing方法和文献[32]的

WT-LSTM方法进行检测概率的对比，结果如图14

所示。EMD-Duffing 方法是传统信号处理与非线

性混沌理论的结合，该方法在低信噪比下具有良

好的检测能力，其性能瓶颈主要源于EMD本身的

模态混叠与端点效应问题。选择该方法进行对比，

旨在验证本文方法相对于传统自适应分解方法在

提高信号检测概率方面的优越性。WT-LSTM方法

是数据驱动深度学习方法在弱信号检测领域的应

用，该方法代表了当前基于深度学习的检测方向，

但其性能高度依赖大量训练样本。选择该方法进

行对比，旨在验证本文方法在小样本量条件下，

相比需要大量数据的深度学习方法仍能展现出显

著优势。

从图 14 可以看出，在 50~300 个采样点数下，

本文方法检测概率整体高于 WT-LSTM 和 EMD-

Duffing方法。在信噪比为−15 dB、采样点数为50个

时，本文方法检测概率为 72.2%，WT-LSTM 与

EMD-Duffing方法检测概率分别为54.2%和56.4%。

这充分表明了在复杂电磁环境低信噪比和小样本量

条件下，本文方法基于信号的循环平稳特征，通过

CS理论从小样本中重构特征，因而在极小样本量

下依然能保持稳定的高检测性能，相比于 WT-

LSTM与EMD-Duffing方法能发挥出更出色的检测

效果。

5　实验验证

为分析并验证真实环境下S-CS-CAF用于微弱

目标信号检测的性能，搭建了一套基于无人机平台

的电磁环境测试系统，如图 15所示。本节的外场

实测旨在验证本文方法在真实环境中的有效性。实

验中所使用的目标信号，其调制类型与第 4.1节中

仿真分析的BPSK信号模型保持一致。

无人机搭载频谱分析仪，全向天线作为接收端，

地面架设固定平台搭载信号源，双脊喇叭天线作为

发射端。无人机外场实测场景为150 m×100 m的草

地如图16所示，信号源设置BPSK信号中心频点为

2.4 GHz，起始频率为 2 GHz，终止频率为 4 GHz，

频率步进为100 MHz。信号源与接收机水平距离25~

100 m（步进为每5 m一个点位），接收机距离地面高

度为50 m，采样频率设置为1 GHz。每次接收观测

50组时长为1 s的电磁数据用于后续算法处理。

选择时间滞后量 τ为 1~200 Te，对接收端截取

1;<? 88,>A >?=?63

>90);8< +62DB*3D,

;2*3B
>;D,

图15　基于无人机平台的电磁环境测试系统
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图14　不同检测方法的检测概率曲线
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1 000个数据样本无偏估计CAF理论值；截取50个

数据样本，使用基于压缩感知的CAF估计算法求

解接收端数据的CAF值，并与理论值比较得到总

体MSE。CAF理论值的稀疏度Γ、CS-CAF估计算

法误差随 τ的变化关系如图17所示。  

从图17可以看出，基于CS-CAF估计结果误差

与CAF本身的稀疏度变化规律一致，具备相关关

系。稀疏度最大的 3 个值分别是 0.043、0.041 和

0.037，对应的 τ为10 Te、107 Te和109 Te；稀疏度最

小的3个值均为0.003，对应的 τ分别是45 Te、50 Te

和 172 Te。图 18给出了 6个时间滞后量下CS-CAF

;03'<?

?/B

图16　无人机外场实测场景
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图17　稀疏度、重构误差随时间滞后量变化关系
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图18　不同稀疏度下CS-CAF重构值与CAF理论值比较
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重构值与CAF理论值的对比。

当稀疏度为0.043、0.041和0.037等较大值时，

重构结果分布杂乱，并与理论值产生巨大偏差；当

稀疏度为0.003等较小值时，运用CS重构模型估计

出的CAF结果能较好还原理论值分布。据此验证

了稀疏度与CAF重构精度的相关性。

理论上，只要掌握被分析信号的载波频率信

息，就可推断出低稀疏度情况下对应的 τ值，进而

完成低误差的CAF重构。然而实际场景下拦截的

电磁信号为非协作的微弱信号，与理论情况不符，

此时便需要 τ值的更新算法来输出合适的 τ值供

CAF重构使用，本文通过预估计CAF的稀疏度来

判断对应 τ值作为重构模型参数是否适用，从而达

到 τ值自动更新的效果。以下给出实测数据集算例

以展示不同信噪比下，S-CS-CAF算法输出的 τ值

与最近的理论 τ值的一致情况。预估计CAF与迭代

τ值确定采用100 个数据样本，理论 CAF 估计与 τ

值确定采用 1 000 个数据样本，稀疏度阈值取

0.01。对比结果如图19所示。

由图19可知，τ值更新算法输出结果随信噪比

的增大逐渐与理论 τ值一致。当信噪比小于−20 dB

时，噪声功率极大，严重污染了预估计的CAF，导

致对其稀疏度的计算出现偏差，因此算法输出的 τ

值与理论值存在一定误差。随着信噪比的提升，预

估计的CAF稀疏度越来越能反映其真实稀疏结构，

因此算法输出值迅速收敛于理论值，在信噪比高于

−15 dB的情况下，输出结果与理论值之差不大于

2 Te；在信噪比高于−10 dB的情况下，输出结果与

理论值之差不大于 1 Te。这表明该算法在大多数实

际场景下能可靠地自动寻找到最优的 τ，解决了

CAF在CS应用中参数依赖经验的难题。

理论CAF估计确定采用1 000个数据样本，在

样本欠采样率 0.06~0.2的条件下使用 S-CS-CAF对

CAF进行估计，并与人工选择 τ的传统重建方法进

行了性能比较，对比结果如图 20所示。与依据人

工经验选择 τ的CS-CAF估计方法相比，S-CS-CAF

通过自动寻找稀疏度最优的 τ，保证了CS重构总

是在最有利的条件下进行，因此其重构误差始终

低于人工经验选择。随着采样点数的增加，观测

信息更丰富，CS 重构的精度自然得到提升，S-

CS-CAF的误差曲线呈现明显的下降趋势，符合压

缩感知的理论预期，证明了该方法的正确性和优

越性。

在实测数据集上进行检测实验与验证，接收机

离地高度为 50 m，发射信号调制样式为 BPSK 信

号，信号频率为 2.4 GHz。控制发射端与接收端的

水平距离为变量，每个位置接收50组各100个数据

样本，对接收数据进行处理分析，通过计算每个距

离点正确组数与待检测组数的比值，得到该距离下

的实际检测概率，如图21所示。
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图20　不同采样点数下的CAF估计性能比较
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图19　τ值更新输出结果与理论值对比
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由图 21的外场实测结果可知，检测概率随水

平距离增加呈下降趋势，符合电磁波传播中的空间

路径损耗效应。随着水平距离增加，接收信号功率

逐渐降低，信噪比相应下降。尽管如此，本文方法

在较大距离范围内仍可保持较高的检测概率，表明

所提HHO-VMD信号增强与S-CS-CAF特征提取及

检测一体化流程，对真实环境中的多径效应和噪声

干扰具有良好的鲁棒性与实用有效性。

6　结束语

针对复杂电磁环境与欠采样条件下，微弱电磁

信号特征提取困难、检测概率低的技术瓶颈，本文

系统研究了“信号建模−信号增强−稀疏特征提取

与检测”全流程处理方法。首先构建多径−噪声混

合传播模型，实现复杂电磁信号的精确仿真，提出

HHO-VMD方法以有效增强微弱信号；然后在CS

理论框架下提出基于稀疏度约束的循环自相关函数

估计方法，通过构造信号稀疏先验，提升低信噪比

和小样本量场景下CAF的估计精度；最后构造目

标信号与背景环境在非零循环频率处的峰值幅度相

关统计量用于目标检测。仿真与实验结果表明，本

文方法可有效增强微弱信号，通过输出合适的时间

滞后量降低CAF估计误差，在低信噪比和小样本

量条件下仍保持较高目标检测概率，为复杂电磁环

境中微弱信号检测提供了高效可靠的解决方案。
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