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超声多普勒信号具有非平稳性,利用传统的短时傅里叶变换分析该信号不能同时得到较高的

时间和频率精度, 为克服这一缺点, 本文简要介绍了多普勒信号频谱分析的几种新方法, 并将它们

和传统的方法进行性能的比较。
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Do ppler ult raso und sig nals are nonstationary . A naly sis o f t hese signals using the conventio nal shor t time

Fo urier tr ansfor m co uld not lead to hig her r esolutio n bo th in time and frequency do main simultaneously . T o

ov erco me this shor tcom ing, sever al new spect ral analysis metho ds ar e briefly descr ibed in this paper. T heir

perfo rmances are also co mpar ed w it h that of co nv entio nal metho d.
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1　引　言

超声多普勒技术是无损诊断血管疾病的

一种重要手段。血管疾病的存在会引起血流

速度波形,如多普勒信号平均频率或最大频

率曲线的变化。当血管中存在狭窄时,还会引

起湍流和涡流。湍流会引起信号频谱的展宽,

而涡流经过脉冲多普勒仪器的取样容积时,

会在原先的血流信号上叠加一个瞬态变化的

信号。因此,多普勒仪器测量血流特性的性能

不仅与仪器本身的物理特性有关,而且和所

使用的信号分析技术密切相关。一个好的多

普勒信号分析技术应该能准确地估计信号的

平均频率、最大频率,敏感地检测湍流引起的

频谱展宽和最大程度地检测涡流引起的频谱

瞬态变化。所有这些检测都是以多普勒信号

的频谱分析为基础的, 因此,多普勒信号的频

谱分析是多普勒技术的一个重要方面。

多普勒信号传统的频谱分析方法是短时

快速傅立叶变换,这种方法利用 2～30ms 的

窗函数与信号相乘然后进行快速傅立叶变

换,并取模的平方得到信号的功率谱密度。时

变的频谱可利用窗的移动来得到。设 x d ( t )是

多普勒信号, w ( t)是窗函数, 则加窗的多普

勒信号为:

x w ( t ) = w ( t ) x d ( t) ( 1)

因此短时傅立叶变换得到信号的频谱为:

S ( f , t ) = ∫w ( �) x d ( �- t) e- j2�f td�
2

( 2)

由于窗的卷积作用将引起信号频谱的展宽,
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因此信号频谱的估计精度和所用的窗类型及

长度有密切关系。窗越短, 谱展宽较严重, 则

频谱估计精度越低。但如果取较长的窗,则时

变频谱的时间精度就变差, 而且还将面临信

号非平稳带来的频谱展宽。

2　多普勒信号的非平稳性

短时快速傅立叶变换用于多普勒信号的

频谱分析,是基于多普勒信号在短时间内是

平稳的假设,但事实上多普勒信号是非平稳

的,这便引起了频谱分析的误差。

一般来说,多普勒信号可记为:

x d ( t) = r gauss( t) ex p[ j�( t ) ] ( 3)

其中 r gauss( t )是零均值的高斯随机变量, �( t )
是对应于多普勒平均频率曲线的相位。因此

加窗后的信号为:

x w ( t) = w ( t) exp[ j�( t) ] rgauss( t ) ( 4)

则加窗信号的频谱为 w′( t )即 w ( t ) exp [ j�
( t) ]频谱 �W 1

( f , t ) � 2
和 rgauss ( t )的频谱 Sx

( f , t)的卷积,即

Sw ( f , t) = W
1 ( f , t ) 2* Sx ( f , t ) ( 5)

而 W
1 ( f , t )

2
是包含了窗函数的信号非平

稳性所带来的频谱展宽的函数。

例如,对平均频率线性变化(斜率为 �)

的信号采用高斯窗 RM S 时间宽度为 �t , 则

w′( t)为:

w′( t) = ex p( -
t

2

2�2
t
) ex p( j��t2 ) ( 6)

相应的频谱 W
1( f )

2
为

[ 1]
:

W
1 ( f ) 2=

�t

�m
ex p( -

f
2

2�2
m
) ( 7)

其中,该频谱的宽度 �m为:

�m= �2
wb+ �2

f m ( 8)

窗引起的谱展宽 �wb为:

�wb= 1

2 2 ��t
( 9)

可见,窗引起的谱展宽与窗的 RMS 时间宽

度成反比, 而 �f m为非平稳性所引起的谱展

宽,为:

�f m=
�t�

2
( 10)

因此信号平均频率变化越快(即非平稳性越

厉害, �越大) ,则谱展宽 �f m也越大。另外,在

�一定的情况下, �f m还和 �t 成正比, 即对于

一定的多普勒信号,窗越长,非平稳性所带来

的谱展宽就越厉害。综合两方面的因素,窗长

度的选取必须折衷, 本例中 �t 应取为 1/

2��,从而使 �m 最小(等于 �/�)。经研

究,对于超声多普勒信号, 窗长度一般取为

10m s。

3　频谱分析的新方法

3. 1　平稳性提高法[ 2]

由于( 3)式中 �( t)和多普勒信号的平均
频率 f m( t)有以下关系:

f m( t ) =
1

2�
d�( t )

dt
( 11)

则　 �( t ) = 2�∫
t

0
f m( �) d�+ C ( 12)

其中C 为积分常数, 不失一般性,令 C= 0,则

( 3)式可以写为:

x d ( t ) = r gauss( t) ex p[ j 2�∫
t

0
f m( �) d�] ( 13)

因此平稳性提高法的步骤如图 1所示, 大致

分为: 首先用传统的短时快速傅立叶变换法

用较短时间的窗分析原始多普勒信号, 从频

谱中估计出平均频率曲线 f m( t ) , 利用( 12)

式计算出 �( t ) ,并将原始的多普勒信号 x d ( t)

乘以 exp [ - j�( t ) ]得到平稳性提高的信号

rgauss( t ) (因为引起非平稳展宽的平均频率的

因素已分开) ,最后以短时快速傅立叶变换用

较长时间的窗分析 r gau ss( t ) ,这样就可以得到

较好精度的功率谱宽度的估计。这种方法在

一定程度上克服了非平稳性的影响, 但仍然

不能完全排除窗的影响(此时使用较长时间

的窗, 窗的展宽虽然是比较小的, 但仍然存

在) ,另一方面较长时间窗的使用还将影响谱

估计的时间精度。在此基础上提出了改进的
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方法:谱宽度校正法。

图 1　平稳性提高法示意图

3. 2　谱宽度校正法[ 3]

假设 �f ( t) , �f w ( t ) , 和 �f 0 ( t )分别为( 5)

式中 Sw ( f , t) , W
1 ( f , t )

2
, S x ( f , t )的频谱

宽度,即 �f ( t )是估计出加窗的多普勒信号的

谱宽度; �f w ( t)是窗函数和信号非平稳性所

引起的谱宽度; 而 �f 0 ( t)为信号准确的谱宽

度,这也是所要估计的。根据信号分析原理,

从( 5)式得:

�2
f 0 ( t) = �2

f ( t ) - �2
f w ( t ) ( 14)

具体的步骤为:先用较优的窗(如 10ms)

以短时傅立叶变换分析多普勒信号, 估计出

�f ( t)和信号的平均频率 f m ( t ) , 利用( 12)式

得到 �( t ) ,然后计算出信号 ex p[ j�( t) ] ,再以

同样的窗用短时傅立叶变换法分析 ex p[ j�
( t) ] ,并估计出 �f w ( t ) ,最后用( 14)式估计出

�f 0 ( t)。

图 2( a )给出了用 2. 5m s, 5m s 和 10m s

Hanning 窗分析平均频率曲线如图 2( b)所

示,谱宽度为 100Hz的仿真多普勒信号的频

谱宽度在校正前后的误差。图中阴影部分为

校正后的误差, 可见不论用什么样的窗

( 2. 5ms, 5ms, 还是 10ms) ,利用谱宽度校正

均可得到较高精度的频谱宽度的估计。

图 2( a)　谱宽度校正前后的误差

图 2( b)　用于信号仿真的平均频率曲线

3. 3　参数模型法

在利用传统的短时快速傅立叶变换分析

信号时, 窗函数之所以会引起谱展宽从而导

致频谱分析精度的下降,是因为引入了信号

在窗以外均为零的假设。而基于模型的参数

估计法非但不需要这样的假设, 而且认为:在

已知的感兴趣的信号段以外的信号可以从该

已知信号预测出来。从这一点来看,参数估计

法的频谱分析精度要高于传统的短时傅立叶

变换法。参数模型法一般可分为自回归( AR)

模型法、滑动平均( M A)模型法和自回归滑

动平均( ARM A)模型法, 有许多学者在这方

面作了研究,下面仅介绍较典型的一种:改进

的协方差法。

改进的协方差法
[ 4]
是基于 AR模型的一

种参数估计法。此方法中,模型的参数 a[ i ] ,

i = 1,⋯p ( p 为模型阶数) , 可通过求解下列

改进的协方差方程组而得到:

c( 1, 1) c( 1, 2) ⋯ c( 1, p )

c( 2, 1) c( 2, 2) ⋯ c( 2, p )

⋯ ⋯ ⋯ ⋯

c ( p , 1) c ( p , 2) ⋯ c ( p , p )

a( 1)

a( 2)

⋯

a( p )

=

c( 1, 0)

c( 2, 0)

⋯

c( p , 0)

( 15)

其中 c( i , j ) = [∑
N - 1

n= p

x
*

( n - i) x ( n - j )

+ ∑
N - 1- p

n= 0
x ( n + i ) x

*
( n + j ) ] / 2( N - p ) ,

x ( n) ( n= 1, ⋯, N )是需分析的多普勒信号,

N 是该信号的时间长度,而白噪声的方差 �2
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可由下式得到

�2 = c( 0, 0) + ∑
p

k= 1
a( k ) c( 0, k) ( 16)

则信号的频谱为:

S~ ( f ) = �2 / 1 + ∑
p

k= 1

a( k) exp( - j2�k f / f s)
2

( 17)

其中 f s是采样频率。应用这种方法时,计算

的复杂性随着阶数 p 的增大而增大, 因此 p

的选取可以因子 cb 为标准,其中 cb为:

cb( p ) = cost ( p ) / benef it ( p ) ( 18)

其中 cost ( p )是阶数为 p 时的计算复杂度,

而 benefit ( p )为:

benef it ( p ) =
1

W bf bias f ( p ) + W sf std f ( p ) + W bbbiasb( p ) + W sbstdb( p )
( 19)

其中 bias f ( p )和 stdf ( p )分别为平均频率估

计的偏差和标准方差, biasb ( p )和 stdb( p )为

频谱带宽估计的偏差和标准方差, W bf , W sf ,

W bb , W sb为相应的权重函数。p 取值应使付出

和获得因子 cb等于最小。经研究, 对多普勒

信号,阶数 p 一般取为 4。

图 3　自适应 AR 模型法示意图

参数模型法进一步发展为自适应参数模

型法, 这里仅介绍自适应 AR模型的一种方

法[ 5] ,它采用横向结构的随机梯度法, 如图 3

所示。

设信号为 x ( n) = [ x n⋯x n- p+ 1 ]′,滤波器

系数为 g ( n) = [ g0 ( n)⋯gp - 1( n) ]′, 则输出 y

( n)为:

y ( n) = ∑
p- 1

k= 0
gk( n) x ( n - k ) ( 20)

误差为:

e( n) = x ( n) - y ( n) ( 21)

系数更新值为:

g( n+ 1) = g( n) + 2�e( n) x ( n) ( 22)

其中 �为步长,随着新数据的输入, 不断重

复( 20)、( 21)、和( 22)式, 使滤波器系数逼近

它的最优结果g
* = [ g0

* ⋯gp- 1
* ] ,而 AR 模

型系数 ak 和 g
*
有下列关系:

ak=
gk

*

g 0
* - 1　　k= 1,⋯, p - 1 ( 23)

因此信号的功率谱密度可按( 17)式计算。

3. 4　时间-频率分布法

以上的频谱分析方法只在频率域考察信

号的特性,它们的前提条件为信号是平稳的,

但是超声多普勒信号通常是非平稳的, 因此

应该寻找一种合理表征非平稳信号时间频率

特性的方法。近年来在数字信号处理领域提

出的信号的时间-频率分布就满足这样要求,

Cohen 族时间-频率分布就是这方面有代表

性的一类。

信号 x ( t)的 Co hen变换为:

C( �, t , �) = �ej( �u- ��-�t) �( �, �) x ( u

+ �/ 2) x * ( u - �/ 2) dud�d�/ 2� ( 24)

其中 �(�, �)称为核。Co hen 族中已有 4种方

法已被应用于超声多普勒信号的分析。

( 1) Wig ner-Ville 分布
[ 6]

Cohen 族的核 � (�, �) 取为 1, 可得到

Wigner-Ville分布, 表达式为:

W x ( t, �) =∫
∞

- ∞
x ( t + �/ 2) x * ( t

- �/ 2) e
- j��

d� ( 25)

它可以看成信号的瞬时对称相关函数 r x ( t,

�) = x ( t+ �/ 2) x * ( t- �/ 2)对 �的傅立叶变
换。实际计算时, 通常取伪Wigner-Ville 分

布,其表达式为:
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W ( f , t) =∫�W ( �/ 2) � 2
x ( t + �/ 2) x * ( t

- �/ 2) e- j2�f �d� ( 26)

其中W ( t)是用于平滑的窗函数。

由于 Wig ner-Ville 分布对信号不是线

性变换, 因此不同频率成分之间会发生交叉

项的效应,从而影响了频谱分析的精度。

( 2) Choi-William s变换法
[ 6]

Cho i-W ill iam s 变换法是克服 Wig ner-

Ville 分布中交叉项影响的一种方法, 此时

Cohen族中的核 �( �, �)取为指数型 ex p( -

�2�2/ �) ,其中 �( �> 0)是尺寸因子, 则 Choi-

Williams分布为:

CW ( f , t) =∫e
- j2�f �∫ 1

4��2 / �
ex p[ -

( u - t)
2

4�
2
/ �

]

x ( u + �/ 2) x * ( u - �/ 2) dudt ( 27)

当信号的幅度和频率变化较快时, �取
较大的值( �> 1. 0) ;而当信号的幅度和频率

变化较慢时, �取较小的值( �< 1. 0)。一般来

说,较好的 �值在 0. 1～10范围内选取。对多

普勒信号, �一般在 1～2之间取值较好。虽

然 Choi-Williams 变换对多普勒信号的频谱

分析精度比 Wig ner -Ville 分布要高, 但是以

付出大量的计算为代价的。

( 3) Bessel核发布
[ 7]

还有学者研究 Bessel核
J 1( 2�� !)
�� ! , 其

中 �(�> 0)也是一种尺寸因子, J 1 是一阶第

一类Bessel函数,则其分布为:

BD ( t, �) =∫�e- j��[∫u

2
�����

� 1 - (
u - t
� ) 2

∏(
u - t
2�� ) x ( u +

�
2

) x *

�( u -
�
2

) du] d� ( 28)

其中∏( u - t
2�� ) =

1　�u - t� ≤ �� ��
0　　其它

( 29)

Bessel 核的时间-频率分布和 Choi-

Williams 分布的计算量差不多, 但均比

Wigner-Ville 分布的计算量大得多。Bessel

核的时间-频率分布对多普勒信号的频谱分

析精度比 Choi-Williams 分布略好, 它们均

优于Wigner-Ville 分布。不过, 利用 Bessel

核的时间-频率分布分析多普勒信号时,因子

�的最优取值有待进一步的研究。
( 4) 复合型核时间-频率分布

[ 6]

这种方法中核 �( �, �)取为:

�( �, �) = exp( - 2�
2
�

2
�

2
/ �

2
) co s( 2�� !) ( 30)

则相应的时间-频率分布表达式为:

Z( t , f ) = � e- j2�( �t+ f �- ��) �(�, �) x ( u

+ �
2

) x * ( u + �
2

) dud�d� ( 31)

复合型核时间-频率分布和 Wig ner-

Ville 分布之间有一定的关系,当 �→∞, �→
0, 该分布就转化为W ig ner-Ville 分布。虽然

复合型时间-频率分布可大大克服Wig ner-

Ville 分布中的交叉项影响。但是它的计算量

比 Bessel 核时间-频率或 Choi-Williams 分

布还大得多。因此到底采用何种时间-频率分

布方法,取决于计算负担和分析精度的折衷。

4　结　论

超声多普勒信号的频谱分析方法有许多

种,不同的方法分析精度不同, 一般来说, 时

间-频率分布和参数模型法的分析精度较高,

但要以付出计算量为代价。而平稳性提高法

和频谱宽度校正法在计算量不增加太多的情

况下,可以得到信号频谱的较好估计,在一些

场合下有一定的应用前景。即使是精度较差

的传统方法:短时快速傅立叶变换法,由于计

算简单,便于实时实现,因此仍有一定的应用

范围。到底采用何种方法,取决于分析问题的

具体要求。
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决边界的学习。另外,径向基函数良好的群聚

类能力则改善BP 网络的泛化能力。相反, 由

于水声目标辐射噪声类间特征重叠严重, 适

用于群聚特征的单纯径向基函数网络容易产

生类间模糊,也难取得好的识别效果, BP 网

络的细化划分正好弥补了这一缺陷。因径向

基网络学习速度很快,第 1层网络的训练只

需较少的时间, 而维数的降低则使后面 BP

网络的训练大大简化, 因此,该网络在训练速

度上也比 BP 网络有了较大的提高。为了进

一步减少训练时间, 后级的 BP 网络还可采

用改进的卡尔曼快速算法进行训练。
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