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Обоснованы фазовый и амплитудный авторегрессионные ме-
тоды линейного предсказания для спектрального анализа с проре-
живанием данных за счет предварительной обработки сигналов в 
полосовых фильтрах, настроенных на частоту энергетического 
центра частот сигналов. За счет предварительной фильтрации 
сигналов перед выполнением процедур спектрального оценивания 
достигается когерентное накоплением их энергии, что по сравне-
нию с известными авторегрессионными методами спектрального 
анализа увеличивает эффективность сверхразрешения близких по 
частоте источников в пределах дифракционного элемента разре-
шения.  
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Введение 

Во многих прикладных задачах радиолока-
ции, гидролокации, сейсмологии и других отрас-
лей науки и техники исследователи часто стал-
киваются с проблемами ограниченной разре-
шающей способности измерительных приборов 
и алгоритмов по различным параметрам. 

Известно, что разрешающая способность 
измерительного прибора по параметру y  (где y  – час-
тота, угловая координата, время задержки сигнала или 
др.), будь то радиолокационная станция или простой 
анализатор спектра, обратно пропорциональна ограни-
ченному на практике интервалу наблюдения сигнала по 
величине x  (где x , в противоположность y , является 
временем, линейной величиной или частотой), т.е. 

xy  1 , где x  и y связаны с сигналом прямым и 
обратным преобразованием Фурье:  
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Например, в области цифровой обработки сигналов 
(ЦОС) в радиолокационных (в доплеровских, импульс-
но-доплеровских и в когерентно-импульсных) системах, 
если x  это время ( t ), то y  это частота ( f ), а если x  
частота то y  – время. В области обработки сигналов в 
цифровых антенных решетках по пространству, если x  
это линейная координата, то  sinxy  это про-

странственная частота,   – рабочая длина волны. Пре-
образования (1) и (2) устанавливают предел разреше-
ния, называемый часто релеевским, поскольку впервые 
был введен лордом Релеем в 1888 году при изучении 
дифракционных явлений в оптике [1]. 

В тех случаях, когда обычная обработка сигнала из-
за ограниченного интервала наблюдения не позволяет 
разделить близко расположенные цели, можно прибег- 

нуть к известным параметрическим методам спектраль-
ного оценивания, обеспечивающим сверхразрешение. 

Параметрические методы цифрового спектрального 
оценивания, развитые в свое время за рубежом для раз-
личных приложений в работах Кея [2], Хайкина [3], Гейб-
риела [4], Кейпона [5], Берга [6], Тафтса, Кумаресана [7], 
Роя, Кайлатха и Полраджа [8] и др., достаточно подробно 
обобщены в монографиях Марпла [9] и Стоицы [10]. Сре-
ди отчественных работ в области сверхразрешения спек-
тральными методами известны работы Ратынского [14], 
Ермолаева, Родыгина, Флаксмана [15], Черемисина [16], 
Дрогалина [17], Леховицкого [18], Слюсара [19], Абрамен-
кова [20-22], Савинова [23], Нечаева [25], Аджемова [26], 
Добырна [26], Ганкова [27], и многие другие работы в 
этой области, одно перечисление которых может занять 
несколько страниц. Рассмотрим общую суть авторегрес-
сионного спектрального анализа на примере обработки 
выборки N отсчетов наблюдаемого на фоне шума  n  
дискретного сигнала  
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порожденного M  гармоническими источниками 
( Mm ,..,2,1 ) с амплитудами  mmm SS   jexp , на-

чальными фазами m  и частотами my . Суть классиче-

ских методов авторегрессионного спектрального анали-
за, как правило, сводится к составлению из отсчетов 
 nu  системы линейных уравнений  
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  (2) 

с порядком модели авторегрессии P относительно век-
тора весовых коэффициентов (ВВК), откуда 
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где R

  – оценка корреляционной матрицы сигналов; H – 

оператор эрмитового сопряжения. Матрица R

  совмест-

но с вектором комплексных экспонент 
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определяет спектральные функции [9,18]: 
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    – минимума дисперсии Кей-

пона [42]; 
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 T001 1  – модифицированного алгоритма 
Кейпона [42]; 
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Берга [43]; 
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   – «теплового шума» [44]; 
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        – Борд-

жотти-Лагунаса [45]; 
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Signal Classification) [46], 
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P

i
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H
i VVC  ; iV – собственные векторы шумово-

го подпространства корреляционной матрицы; 
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сигнального подпространства корреляционной матрицы, 

I – единичная матрица. 
Для эффективного применения на практике методов 

спектрального оценивания со сверхразрешением во мно-
гих задачах ЦОС реального времени остаются пробле-
мы, связанные с ухудшением сверхразрешения из-за не 
очень высоких отношений сигнал/шум (ОСШ) во многих 
системах связи и локации. Результаты многих работ, та-
ких как [4, 9], показывают, что для сверхразрешения ис-
точников, удаленных друг от друга по заданному пара-
метру от пятой доли ширины элемента разрешения и 
менее, необходимо иметь достаточно высокое исходное 
ОСШ, порядка 30 дБ и выше. Это связано с возмущения-
ми вектора весовых коэффициентов (ВВК) авторегресии, 
обусловленных возмущениями формирующих их систем 
линейных уравнений из-за шумов приемника локатора. 

Кроме возмущений ВВК есть еще проблема порядка 
модели. Как указывает Марпл [9], ссылаясь на работы 
Акаике [11], Парзена [12], Ульриха, Клейтона [13] и др., 
наиболее эффективно выбирать порядок модели авто-
регрессии, равный от трети до половины объема наблю-
даемой выборки данных. Исследования, проведенные в 
[38], показывают, что чем выше порядок модели авторег-
ресии, тем эффективнее оценки, то есть выше вероят-
ность одновременного обнаружения 1M  источников из 

состава M  источников, и ниже дисперсии оценок частот. 
Как правило, локаторы и различные устройства систем 
связи и навигации, выполняющие стандартные операции 
быстрого или дискретного преобразования Фурье (БПФ 
или ДПФ), работают с объемами выборки 32, 64, 128, 256 
и более отсчетов (для БПФ и не кратное двум количество 
отсчетов для ДПФ). Исходя из [9, 11–13], для эффектив-
ного сверхразрешения напрашивается порядок модели 
от десяти и более, что приводит к не совсем рациональ-
ной необходимости оценивания и «оборачивания» кор-
реляционных матриц размерностью более чем 10×10. К 
примеру, если объем выборки равен 256 отсчетов, то 
порядок модели должен составлять примерно две трети 
выборки (это примерно 170 отсчетов) для максимально 
эффективного сверхразрешения, что приводит к необхо-
димости оценивать корреляционную матрицу размером 
170×170. Это сложно даже с точки зрения компьютерной 
обработки не в реальном масштабе времени. При этом 
источников может быть в элементе разрешения два или 
три. Уменьшение же порядка модели до трех, четырех 
при применении классических процедур спектрального 
оценивания приводит к необходимости усреднения ВВК, 
полученных по укороченным выборкам, что абсолютно не 
эффективно с точки зрения сверхразрешения, так как 
модель авторегресии не охватывает большую часть сиг-
нала, из-за чего аппроксимация совокупности гармоник 
сигнала будет далека от истинной. Во-вторых, усредне-
ние не эффективно с точки зрения обусловленности кор-
реляционных матриц и использования всей энергии сиг-
нала при оценивании, поскольку отсчеты в классическом 
спектральном анализе при формировании матриц дан-
ных устанавливаются друг за другом, что приводит к ли-
нейной зависимости строк матрицы данных. 

Применительно к одномерному анализу временных, 
пространственных или частотных рядов объемом выбор-
ки N , количество операций  умножения и сложения на-
реализацию процедур оценивания и обращения корре-
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ляционной матрицы методом алгебраических дополне-
ний, порожденной порядком модели авторегресии P , 
потребуется          !1112 22

1  PPPPNC  опе-

раций умножения и      2112  PPNC  операций 
сложения. Если выборка имеет, например, 64 отсчета 
при необходимости иметь порядок модели авторегре-
сии от трети (32 отсчета) до двух третей выборки (40 
отсчетов), величины 

 1C 
 и C  неограниченно возрас-

тают: величина 
 

2
1 80690 41 41 !C     , а 247 41C     

79010 . Расчеты свидетельствуют о невозможности 
эффективной реализации классических методов спект-
рального оценивания со сверхразрешением на прак-
тике.  

В качестве альтернативы классическим методам об-
работки данных в цифровом спектральном анализе, в 
свое время Варюхиным [28] и его последователями [19-
23], были развиты так называемые методы многока- 
нального анализа, представляющие собой по сути те же 
методы авторегрессионного цифрового спектрального 
анализа, только использующие данные по выходу не-
скольких каналов первичной обработки. Первоначально 
авторегрессионный подход Варюхина [28] предназна- 
чался для решения задач цифровой обработки про- 
странственных сигналов с выходов пространственных 
каналов цифровой антенной решетки. Предварительная 
обработка сигналов с формированием нескольких ам-
плитудных или фазовых пространственных каналов пе-
ред применением классических процедур спектрального 
оценивания, позволяла существенно понизить порядок 
модели с одновременной возможностью сохранить энер-
гию сигнала за счет когерентного накопления. Это позво-
ляет добиться более эффективного сверхразрешения за 
счет когерентного накопления и улучшения обусловлен-
ности выборочных корреляционных матриц подпростран-
ства сигналов по сравнению с исходными методами 
спектрального анализа без прореживания.  

Развитие подходов Варюхина к сверхразрешению по 
частоте [37, 38, 40, 41], по дальности [39, 40], а также 
для различных многомерных вариантов прост-
ранственно-временной, пространственно-частотной и 
частотно-временной обработки сигналов [41] натолкну-
ло на мысль о том, что предварительная обработка 
данных использует простые способы многоскоростной 
обработ-ки сигналов, успешно применяемые для ком-
прессии и уменьшения вычислительных затрат в раз-
личных приложениях связи и радиовещания [31-33],  
т.е. в решении задач не связанных со сверхразреше-
нием.  

По сути, ничего нового, в том, что прореживание с 
когерентным накоплением дает уменьшение вычисли-
тельных затрат и сохранение энергии сигнала нет. Эти 
явления изучены в большом количестве работ по циф-
ровой обработке сигналов за рубежом в работах Раби-
нера, Крошьера, Белланже и др. [29, 30] и у нас в стра-
не в работах Витязева, Зайцева [31-33] и др. специали-
стов по многоскоростной обработке сигналов. Научную 
новизну представляет внедрение математического ап- 

парата многоскоростной обработки сигналов (пусть даже 
в ее простейшей интерпретации) в математический ап-
парат авторегрессионного спектрального анализа, как 
пространственных частот, так и частот сигналов и их 
времен запаздывания. А эффекты повышения качества 
сверхразрешения, достигаемые при этом, зависят, как 
показывают некоторые аналитические исследования [23, 
38, 41], в большей степени, не только от когерентности 
накопления энергии. Большую роль здесь играет обу-
словленность корреляционных матриц подпространства 
сигналов, определяемых системой комплексных характе-
ристик каналов первичной обработки (диаграмм направ-
ленности каналов цифровой антенной решетки, ампли-
тудно-частотных характеристик фильтров, или времен-
ных характеристик стробов дальности) и от отношения 
интервала анализа данных, определяемых моделью ав-
торегресии к общему интервалу наблюдения сигнала. 
Некоторые результаты этих исследований по сверхраз-
решению показаны в [38, 41]. 

Вопрос о том, как наиболее эффективно применять 
прореживание при решении задач цифрового спектраль- 
ного анализа со сверхразрешением остается пока откры-
тым. Можно, например, выполнять высокочастотную 
фильтрацию уже оцифрованных на промежуточной час-
тоте отсчетов, после чего прибегая к децимации, обраба-
тывать классическими спектральными методами уже 
прореженные данные. Частота следования прореженных 
вещественных отсчетов по теореме Котельникова долж-
на минимум в два раза превышать величину полосы час-
тот анализируемого сигнала. В случае комплексных дан-
ных частота прореживания должна быть не меньше по-
лосы частот анализируемого сигнала. По сути, этот под-
ход во многом схож с подходом, предложенным в [34, 35] 
для пространственного анализа сигналов методом ли-
нейного предсказания. 

Предварительная узкополосная фильтрация требует, 
в первую очередь, знания узкой полосы частот, в которой 
сосредоточены гармоники суммарного сигнала, для того, 
чтобы выполнить предварительную их фильтрацию узко-
полосным фильтром на промежуточной частоте. Напри-
мер, в радиолокационных задачах для обнаружения сиг-
налов на фоне шумов и местных предметов со скорост-
ной селекцией требуется выполнение процедур аналого-
вой узкополосной фильтрации гребенчатыми фильтрами 
либо выполнение процедур ДПФ (БПФ) на частоте дис-
кретизации аналогово-цифровых преобразователей 
(АЦП). В первом случае имеет место сложная аппарат-
ная реализация во втором случае – сложная вычисли-
тельная реализация, исходя из объема выборки данных, 
собираемых на интервале наблюдения, определяемом и 
требуемой разрешающей способности ДПФ (БПФ) по 
частоте. Предварительное же прореживания перед про-
цедурой ДПФ (БПФ) до частоты следования вторичных 
отсчетов, равной полосе пропускания фильтра ДПФ 
(БПФ), т.е. прореживания без предварительной узкопо-
лосной фильтрации, приведет к эффекту «заворота» 
других спектральных составляющих сигнала (мощных 
отражений от местных предметов, других объектов и т.д.) 
в анализируемую полосу частот, что не допустимо.  
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В радиолокационной технике, как правило, прибега-
ют к предварительному квадратурному преобразованию 
сигналов на нулевую частоту с последующей их пред-
варительной децимацией в фильтрах низкой частоты, 
после чего комплексные отсчеты данных подвергаются 
спектральной доплеровской обработке, что существен-
но экономит вычислительные ресурсы.  

При анализе частот сигнала со сверхразрешением 
полоса анализа сигналов определяется разрешающей 
способностью ДПФ (БПФ). Поэтому, естественно, на-
прашивается вопрос о целесообразности применения 
полосовой фильтрации на нужном участке доплеровско-
го спектра сигналов непосредственно в процессе реше-
ния задачи авторегрессионного анализа данных с выхо-
да стандартного фильтра-дециматора. 

Естественно предположить, что в алгоритмы авто- 
регрессионного спектрального анализа можно внедрять 
и более сложные операции многоскоростной обработки 
сигналов для получения более качественного эффекта 
сверхразрешения, например, обрабатывая сигналы с 
помощью определенных для этого банков фильтров и 
т.д., либо используя разную частоту дискретизации сиг-
налов. Кроме того, не исключена возможность много-
мерной обработки данных авторегрессионными сверх-
разрешающими алгоритмами по выходу элементов 
вейвлет-преобразований. Эти вопросы с точки зрения 
эффекта сверхразрешения требуют отдельного изуче-
ния.  

Следует отметить, что применение процедур проре-
живания выборок данных с когерентным накоплением 
сигналов - это первый и наиболее простой шаг внедре-
ния многоскоростной обработки сигналов в авторегрес-
сионный спектральный анализ, который в будущем мо-
жет дать интересные результаты. Исходя из этого, в 
работе ставилась цель продемонстрировать методы 
авторегрессионного спектрального анализа со сверх-
разрешением с внедрением в них элементов многоско-
ростной обработки сигналов. 

Фазовый метод линейного предсказания  
«вперед-назад» с когерентным накоплением  
и прореживанием 

Выборку из N  значений отсчетов  nu  разобьем на 

Q  субвыборок по  QNN 1  (    – операция округ-
ления) отсчетов в каждой (рис.1). Когерентно суммируя 
отсчеты в пределах каждой q -й субвыборки с помощью 
операции 
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получим q  отсчетов вторичной выборки с выхода 
фильтра предварительной обработки (ФПО), где 

1..0  Qq  номер отсчета прореженной выборки; 0y  – 
частота пика характеристики КПО. Пиковая частота 
ФПО 0y , определяющая его импульсную характеристи-

ку вида  nxy  02jexp , может быть выбрана равной 
частоте максимума дискретного преобразования Фурье 

(ДПФ) всей выборки отсчетов  nu .   
Комплексная частотная характеристика (КЧХ), т.е. 

функция частоты y  q -го ФПО будет иметь вид 
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Рис. 1. Схема прореживания отсчетов и формирования  
уравнений (на схеме элементы «Multipliers» обозначают  

операции умножения, а «Pulse function» – импульсную  
характеристику ФПО) 

После формирования отсчетов составляется система 
уравнений с блочными матрицами 
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откуда методом наименьших квадратов находится ВВК 

zw из системы 
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.  

Исходя из вышесказанного, можно считать, что в сути 
данного метода лежат фазовые отличия характеристик 
ФПО, поскольку модули их комплексных характеристик 
идентичны, а фазовые характеристики определяются как 
  12 pNxyy  . Этим и объясняется слово «фазо- 
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вый» в названии метода. Кроме того, процедура пере-
множения отсчетов на импульсную характеристику ФПО 

 nxy 02jexp   и последующее суммирование при-
водят к когерентному накоплению энергии в пределах 
интервала суммирования длиной 1N . Таким образом, 
имеет место когерентное накопление с прореживанием, 
в результате которого частота следования отсчетов в 

1N  раз становится меньше. 

Спектральная функция линейного предсказания 
«вперед-назад» с когерентным накоплением и прорежи-
ванием в общем виде может быть представлена как 
функция обобщенной частоты y в виде 
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где  yG  – комплексная частотная характеристика, 
идентичная для всех ФПО, благодаря чему ее модуль 
может быть вынесен за скобки.   

Амплитудный метод линейного предсказания  
вперед с когерентным накоплением  

Одновременное разрешение и оценивание парамет-
ров нескольких источников возможно не только за счет 
различий фазочастотных характеристик отдельных 
КПО, но и за счет различий их амплитудно-частотных 
характеристик. Рассмотрим модификацию одного из 
амплитудных методов линейного предсказания, так на-
зываемого метода «нормирования», разработанного 
Абраменковым изначально для случая оценивания па-
раметров  двух источников [22]. Суть метода заключа-
ется в следующем. Если порядок модели равен P , то 
выполняются PL   ( 1..0  Ll ) симметричных опе-
раций ДПФ вида 
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обрабатывающих укороченные выборки отсчетов  nu  
размером PN  . Экспонента    22jexp LNxy   в 
(14) является множителем, формирующим симметрич-
ную операцию ДПФ. Мнимая часть КЧХ фильтров такого 
ДПФ равна нулю, т. е. фильтры ДПФ вещественные. В 
окрестности пика ДПФ, выбираются 1P  фильтров 
(рис. 2), КЧХ которых складываются с весовыми коэф-
фициентами qw и вычисляется спектральная функция 

линейного предсказания вида 
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где qy – частота пика частотной характеристики q -го 

ФПО ( Pq ..0 ).   

 
Рис. 2. Схема прореживания отсчетов и формирования  

уравнений (на схеме элементы «DFT blocks» обозначают опе-
рации ДПФ) 

Из отсчетов ДПФ  ql yZ , соответствующих  частотам 
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,  

решая которую методом наименьших квадратов, находим 
ВВК линейного предсказания.  

Эксперименты с моделью аддитивной смеси 
нескольких гармонических сигналов 

Для сравнительного анализа была рассмотрена тес-
товая последовательность 64-х отсчетов данных, со-
стоящих из смеси четырех гармоник, три из которых на 
частотах 6,25 кГц,  6,35 кГц и 6,70 кГц попадали в преде-
лы элемента разрешения ДПФ по частоте, шириной об-
ратно пропорциональной длительности выборки и равной 
687 Гц. Четвертая гармоника была задана на частоте 
3,00 кГц и выступала в качестве мешающей помехи.  
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Сначала анализировался исходный подход линейно-
го предсказания «вперед-назад» с порядком модели 
P=20, затем была выполнена когерентная обработка 
данных двумя приведенными выше фазовыми метода-
ми с прореживанием. Резонансная частота ФПО была 
выбрана 6,2 кГц. При использовании фазового метода 
длина импульсной характеристики составляла 1N  = 8. 
Выполнялось прореживание выборки по 8 элементов. 
Исходное отношение гармоник к шуму было задано 45 
дБ, однако учитывая длину выборки 64 отсчета, можно 
считать, что когерентное накопление энергии в пике 
ДПФ прибавляет еще 18 дБ. Таким образом, на момент 
построения спектральной функции ОСШ следует счи-
тать равным 63 дБ. 

На рис. 3 показаны 200 реализаций спектральных 
функций, построенных исходным (классическим) мето-
дом линейного предсказания «вперед-назад» для одной 
и той же сигнальной ситуации при разных гауссовских 
шумах. Из рис. 3 видно, что источники на частотах 1 и 2 
(6,25 кГц, 6,35 кГц) не разрешаются, а вместо них 
сформирован пик на частоте кажущегося центра. На 
рис. 4 и 5 представлены спектральные функции фазово-
го и амплитудного когерентных методов линейного 
предсказания «вперед-назад» с прореживанием и с про-
реживанием движущимся окном.  

 
Рис.3. Спектральные функции исходного метода линейного 
предсказания: ДПФ выборки –1; 200 реализаций спектраль-
ных функций – 2; оценки амплитуд, соответствующих кор-

ням характеристического полинома, полученных  
по 200 реализациям – 3, гистограммы распределения оценок 

частот корней характеристического полинома –4 

Исследование показало, что из 200 реализаций 
спектральных функций фазовых когерентных методов 
80% реализаций содержали пики в окрестностях частот 
1 и 2, а вероятность совместного обнаружения 1-й и 2-й 
гармоник составила 0,81, в то время как на спектраль-
ных функциях исходного метода вероятность появления 
частот 1 и 2 составила ноль. Разность частот в 100 Гц 
между первой и второй гармониками на частотах 6,25 
кГц и 6,35 кГц составляла почти седьмую долю ширины 
главного лепестка АЧХ фильтра ДПФ. Присутствие 
третьей гармоники на частоте 6,70 кГц заметно ухудша-
ло обусловленность системы уравнений линейного 
предсказания, что потребовало для разрешения гармо-
ник около 45 дБ исходного ОСШ. Для разрешения ис-
точников с частотами, разность которых составляет от 
половины до трети  ширины лепестка АЧХ фильтра 

ДПФ, требуется ОСШ гораздо меньше от 15 до 20 дБ. 

 
Рис.4. Спектральные функции фазового когерентного метода 

с прореживанием: ДПФ всей выборки –1; одна из реализаций 
спектральной функции –2 (график приподнят на 30 дБ);  

математическое ожидание спектральных функций 3 (график 
приподнят на 46 дБ); 200 спектральных функций– 4;  

оценки амплитуд, соответствующие корням характеристи-
ческого полинома–5; гистограммы распределения оценок  

частот корней характеристического полинома –6.  

 
Рис. 5. Спектральные функции когерентного метода  
с прореживанием движущимся окном: ДПФ выборки –1;  

200 реализаций спектральной функции –2; гистограммы  
распределения оценок частот, определяемых  

по пикам спектральной функции  –3 

Основным достоинством рассмотренных методов яв-
ляется существенно малые вычислительные затраты по 
сравнению с исходными методами спектрального анали-
за, так как размерность корреляционной матрицы опре-
деляется порядком модели соизмеримым с количеством 
источников, т.е. ,....4,3,2P , из-за чего количество опе-

раций умножения и сложения при больших объемах вы-
борок на несколько порядков ниже чем в исходных мето-
дах. Основным недостатком фазовых когерентных мето-
дов с прореживанием является повторение спектральных 
линий, возникающее из-за прореживания данных, когда 
частота следования отсчетов после прореживания ста-
новится меньше частот самих гармоник, т.е. происходит 
нарушение условий теоремы Котельникова–Шеннона. 
Однако, например, для радиолокационных задач предва-
рительная фильтрация сигналов с помощью операций 
прямого и обратного ДПФ устраняет паразитное влияние 
сигналов помех, частоты которых лежат далеко за пре-
делами рассматриваемого строба частоты, определяе-
мого шириной фильтра ДПФ. 
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Заключение 
Из приведенных двух когерентных методов наилуч-

шей точностью измерения частот обладает моди-
фицированный метод нормирования Абраменкова 
(рис.2). Судя по четко разделяющимся спектральным 
линиям спектральной функции, этот метод обеспечива-
ет наименьшие дисперсии оценок частот. Однако это 
происходит в случае, когда порядок модели равен коли-
честву источников сигнала. В противном случае один из 
пиков в пределах главного лепестка ДПФ будет всегда 
ложным и обусловленным шумовыми составляющими. 
Кроме этого есть проблема высокого уровня ложных 
тревог, присущих данному методу обработки. Ложные 
тревоги обусловлены тем, что собственные шумы, про-
ходя узкополосный фильтр предварительной обработ-
ки, превращаются в узкополосный случайный процесс, 
зачастую легко аппроксимируемый весовой суммой 
двух-трех гармоник в виде модели авторегресии низкого 
порядка. Это основная причина появления ложных пи-
ков при отсутствии сигнала при обработке методом 
нормирования. С этой точки зрения фазовый метод, 
использующий более широкополосные фильтры пред-
варительной обработки, занимает промежуточное по-
ложение между методом нормирования и исходным 
методом, у которого уровень ложных тревог наимень-
ший из-за отсутствия фильтров, сужающих спектр шума. 

Все приведенные процедуры прореживания сиг-
налов с когерентным накоплением могут быть примене-
ны в рамках известных методов спектрального анализа, 
таких как MUSIC, EV, Matrix Pencil, ESPRIT и прочих 
авторегрессионных методов, позволяющих достигать 
сверхразрешения по частоте, по пространству и по дру-
гим параметрам, что позволяет, в конечном счете, ре-
шением систем обратных уравнений [36] при известных 
КЧХ и оценках параметров разделять не разрешающие-
ся обычными способами обработки сигналы.  
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THE METHODS OF SIGNAL DATA 
DECIMATION WITH COHERENT 
ACCUMULATION IN DIGITAL SPECTRAL 
ANALYSIS WITH SUPERRESOLUTION 

Grigoryan D.S. 
In many goals of signal spectral analysis more currency 

have a questions of targets Doppler, distance and angular 
superresolution, which coming in compact group. Except of, 
exists the task of signal from noise countermeasure selec-
tion, which source operates from radar antenna mane lobe 
direction. The results of digital spectral analysis examinations 
show, that from third to tens parcel of Fourier transformation 
mane lobe superresolution from 30 dB signal to noise ratio is 
needed. Therefore radar superresolution demands of proce-
dures, increasing the resolution possibilities of spectral 
analysis methods in typical for radar missions primary signal 
to noise ratios low than 30 dB.  

The purpose of article is tree coherent spectral estimation 
methods explanation, which increasing the superresolution in 
comparison with classical autoregressive spectral methods in 
radar work conditions. The superresolution rising achieves 
out of proceeds better conditionality of data correlation ma-
trixes, defined by primary data processing methods with data 
accumulation. 

The considered coherent estimation methods may be 
used also in spatial signal processing and in sweeping fre-
quency signals processing, which allows to get distance im-
ages. Advantage of considered methods consist of primary 
signal processing by filters, which have gain differences, de-
fining the signals subspace correlation matrix conditionality 
decreasing. It gives the weight vector disturbances decreas-
ing. This thesis confirmed by experimental data processing, 
reflected from two aircrafts, which were under tracing by 
9C35M1 combat radar. Those coherent methods may be 
used by matrixes, constructed by Yule–Walker equations, 
MUSIC, EV, ESPRIT and other methods. 

 


