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基于α稳定分布噪声稀疏性及最优匹配的跳频信号参数估计 

金  艳    武艳凤
*    姬红兵 

 (西安电子科技大学电子工程学院  西安  710071)  

摘  要：目前基于压缩感知的跳频信号参数估计方法大多是在高斯背景噪声下进行的研究，而在非高斯 α 稳定分

布脉冲噪声环境下，已有基于高斯噪声数学模型设计的算法性能下降。针对上述问题，该文分析了α 稳定分布噪

声的大幅值脉冲满足近似稀疏性条件，利用跳频信号与噪声之间的时域特征差异将信噪分离，实现噪声抑制。并在

压缩感知框架下，建立与跳频信号特点相匹配的 3 参数字典，采用最优匹配(Optimal Match, OM)方法对跳频信号

自适应分解，获取匹配原子，基于这些时频原子包含的信息估计跳频信号的参数。仿真验证表明，在α 稳定分布

噪声中，与常规的跳频信号估计方法相比，该文提出的先利用噪声稀疏性去噪，再采用最优匹配提取跳频信号参数

的方法(Sparsity-OM, SOM)，能够较好地抑制脉冲噪声，获得准确的参数信息，具有良好的鲁棒特性。 
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Parameter Estimation of FH Signals Based on α Stable 
Noise Sparsity and Optimal Match 

JIN Yan    WU Yanfeng    JI Hongbing 
(School of Electronic Engineering, Xidian University, Xi’an 710071, China) 

Abstract: Currently, FH signal parameter estimation methods based on compressed sensing are mostly under the 

assumption of Gaussian noise background. In non-Gaussian α  stable distribution noise conditions, the algorithms 

based on Gaussian noise model suffer undesirable performance degradation. In this paper, it is analyzed and 

concluded that the spike pulses of the α  stable noise approximately meet sparse conditions. By using the 

differences of the characteristics in the time domain, the FH signal and the noise can be easily separated, and the 

goal of suppressing noise can be achieved. Under the framework of compressed sensing, the three-parameter 

dictionary is constructed based on the characteristics of FH signals, then the Optimal Match (OM) for adaptive FH 

signal decomposition is used to obtain the matching atoms and the FH signal parameters are estimated based on 

the information contained by these time frequency atoms. Simulation results show that compared with the 

conventional FH signal parameter estimation methods, the proposed Sparsity-OM (SOM), which uses noise 

sparsity to suppress the noise and then adopts the OM algorithm, improves the estimation accuracy of FH signal 

parameters and it is more robust to the α  stable distribution noise. 

Key words: Frequency Hopping (FH) signal; Parameter estimation; Compressed Sensing (CS); Noise sparsity; 

Optimal Match (OM) 

1  引言  

跳频(Frequency Hopping, FH)信号由于其突出
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的优点，例如良好的抗干扰性能、低拦截概率、多

径衰落等能力，广泛地用于雷达、军事和民用通信

等系统中，跳频信号的参数估计是在信号处理领域

中引起更多注意的关键问题[1]。跳频信号的频率随着

时间不断变化，传统的傅里叶变换方法不能同时展

现信号在时域和频域的完整信息，因此不再适用。

时频分析方法联合了时域和频域，得到了长足的发

展，常见的有维格纳—威尔分布 (Wigner-Ville 
Distribution, WVD)[2] 、 平 滑 伪 WVD 分 布

(SPWVD)[3]、小波变换(Wavelet Transform, WT)[4]、
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Gabor 变换[5]等。这些方法一定程度上改进了傅里叶

变换的缺陷，但均为全域波范畴，会受到时频不确

定性以及交叉项的影响[6,7]。而局域波的引入为非平

稳信号提供了又一种有效的时频分析方法，包括基

于经验模态分解(Empirical Mode Decomposition, 
EMD)[8]、基于固有时间尺度分解(Intrinsic Time- 
scale Decomposition, ITD)[9]等方法，此类方法克服

了全域波时频分析方法的缺点，不会受到时频不确

定性等问题的影响，但存在分解速度慢、计算量大

等缺点。另外，将时频图视作特定 2 维图，采用处

理图像[10]的方法思路创新，但是由于噪声的存在会

导致有用信号的误消。压缩感知 (Compressed 
Sensing, CS)是近年来在信号处理方面的一个新研

究领域，主要针对稀疏信号而言。跳频可视为多个

正弦分量的线性组合，满足频域稀疏性，故而可将

CS 应用于跳频信号参数估计中，分析跳频信号的结

构特点，通过自适应分解得到跳频信号的稀疏表示。 
在传统的信号研究中，所分析的噪声干扰一般

为高斯噪声。然而，在实际信道通信中还存在具有

显著脉冲特性的噪声。α稳定分布[11]是典型的脉冲

重尾分布，可以较好地模拟脉冲噪声。然而基于高

斯模型的常规方法在这种噪声环境下性能退化甚至

失效，针对这种情况，近年来国内外学者提出了基

于分数低阶(Fractional Lower Order, FLO)统计 
量[12]、Myriad 滤波器[13]等降噪处理方法。然而这些

方法在脉冲性较强的噪声中性能均严重退化甚至失

效，类似地，现有的基于压缩感知的跳频信号参数

估计算法大多都是在高斯噪声背景下开展的，在这

种非高斯脉冲噪声环境下，原来基于高斯噪声背景

设计的算法无法有效抑制脉冲噪声，使参数估计性

能下降，甚至失效。 
针对上述问题，本文分析了α稳定分布噪声的

大幅值随机脉冲近似满足稀疏性条件，利用此特点

重构并抑制噪声。在压缩感知理论框架下，采用基

于 3 参数的 Gabor 基函数将跳频信号自适应分解，

通过最优匹配(Oplimal Match, OM)方法，获取最佳

原子，从中提取出跳频信号的周期，跳变时刻和频

率等参数。仿真结果表明，该方法可有效实现α稳

定分布噪声环境下跳频信号的参数估计。 

2  跳频信号最优匹配方法 

2.1 信号稀疏性及压缩感知理论 

压缩感知 [14 17]− 是一种关于信号采集和恢复的

新理论，信号应用压缩感知理论的前提是满足稀疏

性条件。将一个长度为N 的时域信号用一组基线性

表示： 

1

N

i i
i

aω
=

= =∑x Wa            (1) 

其中， T
1 2[ , , , ]Na a a=a 为系数向量。若式(1)中系

数a 仅有K 个非零值，且K N ，则称信号x 为稀

疏信号，W 为稀疏基，K 称为稀疏度。若变换系数

a 经排序之后，以指数级衰减并趋近于零，则称x 是

W 上的近似稀疏信号或可压缩信号。 
在 CS 理论中，稀疏信号 NR∈x 经过观测矩阵

Φ的压缩之后，如果Φ满足约束等距性条件[18]，则

可以仅由M N≤ 个线性观测值恢复出来。观测方程

为 

= = =y x a aΦ ΦΨ Θ           (2) 

其中，Φ为 ( )M N M N× ≤ 维观测矩阵，Ψ 为N N×

维稀疏基， =Θ ΦΨ 为M N× 维恢复矩阵。重构稀

疏信号的关键是求出稀疏系数a ，利用 0l 范数意义

下的优化问题得到重构系数a ，表示如式(3)： 

0argmin ,    s.t.   = =a a y aΘ       (3) 

对系数a 做变换 =x aΨ ，则可得到重构信号x 。 
2.2 跳频信号最优匹配方法 

跳频信号建模[19]为 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )j2 j

rect

        e

H

k H i

T H i
k

f t kT t

x t s t n t A t kT t

n tθπ − − +

= + = − −

⋅ +

∑

  (4) 

式中， ( )s t 为跳频信号，其中 HT 为跳频周期， it 为

跳变时刻， kf 为跳变频率， ( )n t 是加性噪声。rect
HT

是宽度为 HT 的矩形窗函数，可表示为 

( )
(1,     2, 2

rect
0,     

H

H H
T

t T T
t

⎧ ⎤⎪ ∈ −⎪ ⎥⎪ ⎦= ⎨⎪⎪⎪⎩ 其他
     (5) 

对于跳频信号的稀疏性，由局部傅里叶稀疏

(Locally Fourier Sparse, LFS)[20]的概念知，若信号

在时域中的每个点可以用多个固定频率的正弦信号

表示，这个信号则满足局部傅里叶稀疏性。由式(4)
知，跳频信号每一跳可以由局部正弦曲线近似，属

于 LFS 信号。因此对于跳频信号，从其稀疏性出发

建立与其匹配的原子字典，能够得到良好的效 
果[21,22]。本文建立 3 参数的 Gabor 原子字典对跳频

信号稀疏分解，用最优匹配(OM)方法获取与跳频信

号最匹配的参数原子。 
传统的稀疏分解方法大多选择 Gabor 原子库来

分解信号，因为 Gabor 原子在时频面上具有最小的

时频积，所以使用 Gabor 原子分解信号可以比较准

确地提取信号的时频细节。Gabor 原子的表达式 
为[23] 

( )
1

( ) cosr
t u

g t g vt
s s

ω
−⎛ ⎞⎟⎜= +⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

      (6) 
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其中， ( )
2

e tg t −π= 是高斯窗函数，即以高斯窗和余

弦函数的乘积作为原子。基于此式构造的原子一般

用于待分析信号结构特点不明显的情况。通过分析

跳频信号的模型，由于信号的每一跳均由 3 个关键

参数确定[24]，在此基础上本文建立新的 3参数Gabor
原子字典对跳频信号作稀疏分解，对应的 Gabor 原
子

ir
ψ 表示为 

[ ]
21/ 4 ( ) j 2 ( )2e e

ir

t T f t T
δδ

ψ
− − π −⎛ ⎞⎟⎜= ⋅⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠π

       (7) 

该原子对应 3 参数向量为 { , , }T fδ=γ ，其中，

δ 为时频原子持续时间，T 为时间中点， f 为中心

频率。分别对应跳频信号的跳变时刻、跳频周期和

跳变频率 3 个参数。根据对应关系就能有效估计出

跳频信号的参数。 
原子字典由式(7)表示的 Gabor 原子组成，对信

号 ( )f t 的q 阶原子分解为 

1

0

( ) ( ), ( )
i i

q
i q

i

f t R f t R f tγ γψ ψ +

=

= +∑     (8) 

( )iR f t 为信号在第 i 次分解后的残差，通过最优

匹配方法，按照与信号残差内积最大的原则： 

arg  max ( ),
n n

ri

nR f tγ γψ Ψ
ψ ψ

∈
=         (9) 

每次从中选择 1 个与 ( )f t 匹配的 Gabor 原子，该原

子中时间和频率对应跳频信号分量的局部时频特

性，利用这些参数可以直接提取跳频信号的参数信

息。每确定一个原子对应跳频信号的一跳信息，进

而可以得到跳频信号 k 跳的时间、频率、持续时间

等参数。 
当背景噪声为高斯白噪声时，OM 方法能有效

估计跳频信号参数。而在α稳定分布噪声环境下，

强脉冲的幅值远大于信号幅值，跳频信号几乎被完

全淹没，混合信号只表现出脉冲噪声的特征。在这

种情况下，OM 方法难以获取与跳频信号匹配的时

频原子，其性能退化甚至失效。对此，本文分析了α
稳定分布噪声的特征，提出了基于噪声稀疏性的滤

波方法，可有效抑制该噪声。 

2.3 α稳定分布噪声稀疏性及去噪算法 

在工程应用中的实际噪声通常具有明显的脉冲

特性，如海杂波噪声、大气噪声、无线信道噪声等。

相关研究表明[11]，α稳定分布具有更厚的拖尾和显

著的脉冲特性，可以较好地模拟脉冲噪声，如雷达

海杂波数据服从α = 1.85 的α 稳定分布。该分布的

一个重要特性为，若一个随机变量服从α稳定分布，

那么此随机变量只存在小于α阶的统计量。α稳定

分布具有统一的特征函数表达式： 

( ) exp{j | | [1 j sgn( ) ( , )]}t at t t tαφ γ β ω α= − +  (10) 

tan( /2), 1
( , )

(2/ )log , 1
t a

t

α α
ω

α

⎧ π ≠⎪⎪⎪= ⎨⎪ π =⎪⎪⎩
              (11) 

1, 0

sgn( ) 0, 0, ,

1, 0

          0 2, 1 2, 0

u

u u a

u

α β γ

⎧⎪ >⎪⎪⎪⎪= = −∞ < < +∞⎨⎪⎪⎪− <⎪⎪⎩
< ≤ − ≤ ≤ >       (12) 

由以上公式可知，α稳定分布的特征函数可由 4

个参数确定： ,  ,  ,  aα β γ ，可记作 ( ), ,S aα γ β 。其中，

α为特征指数，α越小，分布越尖锐，拖尾越厚；β
为歪斜系数，确定分布的歪斜程度，当 0β = 时对应

于对称稳定分布(Symmetric alpha Stable, S Sα )，

记为 S Sα 。 a 为位置参数，对于 S Sα 分布，在

1 2α< ≤ 时，该分布的一阶统计量存在，即其数学

期望存在， a 等于 S Sα 分布的统计平均值，在

0 1α< ≤ 时，a 等于分布的中值。 

标准S Sα 分布记作 ( )1, 0, 0Sα ，图 1 与图 2 分别

为不同α值下标准 S Sα 的概率密度函数曲线和时域

波形，由图可知，随着α值减小，噪声的幅值增大，

脉冲性越强。 

α稳定分布噪声的短时脉冲具有幅值大，稀疏

性的特征，而且其突发脉冲是随机的。结合其时域

的特征及 CS 信号稀疏性的理论知识知，若用一组

正交基线性表示α稳定分布噪声，将表示数据从大 

 

图 1 标准 S Sα 在不同 α 值下概率密度函数曲线 
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图 2 不同 α 值下标准 S Sα 的时域分布 

到小排序后会以指数级衰减，故该噪声在时域满足

非严格稀疏的条件，即α稳定分布噪声可以由其中

包含的大系数近似表示。图2为不同α值下标准S Sα

的时域图，由图可以更直观地看出其时域的稀疏性

特征。而通过前面对跳频信号的稀疏性分析可知，

跳频信号属于局部傅里叶稀疏(LFS)信号，其频域满

足稀疏性，而在时域不满足。据此，可以利用 CS
算法对噪声向量进行重构并消除。 

设 脉 冲 噪 声 中 ， 观 测 信 号 可 以 表 示 为

= +x s v ，其中s 是跳频信号，v 是脉冲噪声，由

于α稳定分布噪声向量具有近似稀疏性，而且其稀

疏域为时域，故在时域的稀疏基选单位矩阵即可，

即若稀疏基用B 表示，取 =B I 。稀疏系数用e 表

示，则信号可表示为 = +x s Be 。 
本文在压缩感知框架下，提出重构并消除脉冲

噪声向量的算法。α稳定分布噪声的突发性大脉冲

为随机的，故虽然该噪声在时域满足稀疏性，但其

稀疏度是未知的。通过逐步迭代确定出信号在候选

矩阵中的支撑集，选取出矩阵Θ中构成y 的列向量，

即最优稀疏系数e ，实现信号的稀疏估计。算法主

要步骤如下： 
输入：原始接收信号x ，观测信号y ，观测矩

阵Φ , Φ选高斯随机矩阵，步长μ。 
输出：信号的稀疏逼近 'x 。 
(1)初始化：初始化余量 0r = y，设置步长 =1μ ，

迭代次数 1t = ； 
(2)计算 T

1abs tu r −
⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦A ，选择u 中L 个最大值，

将这些值对应A 的列序列 i 构成集合 kS ，令 kC = 

{ }1 , t k t iSΓ δ− ∪ =A ； 

(3) 求 t ta=y A 的 最 小 二 乘 解 ， ta =  

( ) 1T Targmin t t t t ta
−

− =y A A A A y ； 

(4)从 tθ 中选出绝对值最大的L 项 tLθ ，对应的

tA 中的L 列记为 tLA ，更新残差 ( ) 1T= tL tL tLr
−

−y A A A  
T
tL⋅A y ； 

(5)令 1t t= + ，当 t L> 时停止迭代，得到重构

稀疏a ，对重构系数a 做变换 ' aΨ=x ，就可以重构

出稀疏信号 'x 。 
以上流程中 tΓ 表示 t 次迭代的列序号集合，元

素个数为L ,L 等于整数倍步长 μ , ia 表示矩阵A 的

第 i 列， { }=t iA a 表示按索引集合 kC 选出的矩阵A
的列集合，其列数为Lt 。由于α稳定分布噪声的稀

疏度未知，在此情况下，算法中需要选择合适的步

长μ，如果μ过小，会造成无法达到停止迭代条件，

过大则重构信号的质量和视觉效果差，远达不到精

确重构。为避免过估计，当稀疏度未知时，安全的

选择设置步长 1μ = 。分析得到的列向量e ，其中包

含的大系数对应脉冲噪声中的突发大脉冲，噪声向

量可以近似表示为 =v Be ，从接收信号x 中减去重

构的噪声向量，即可有效消除脉冲噪声突发大脉冲

对跳频信号的影响，得到有用的观测向量 = −x x v  
= −x Be 。 

在 = 1.5α , GSNR 3dB= 时，采用本文方法抑

制脉冲噪声，效果分析如下。图 3 为 FH 信号时域

及频域图，图 4 为含噪信号及重构噪声信号的时域

图，比较图 3(a)与图 4(a)可以更直观地看出跳频信

号在时域不满足稀疏性，而含噪信号在时域呈现出

α稳定分布噪声的近似稀疏性。比较图 4(a)与图 4(b)
中大脉冲的幅值可知，本文算法可以重构出α稳定

分布噪声的突发脉冲。图 5 为去噪后的跳频信号时

域及频域图。利用本文所提噪声抑制方法处理后的

信号与原信号波形比较表明，本文提出算法可以有

效去除α稳定分布噪声，具有很好的鲁棒性。 
2.4 跳频信号的参数提取 

假设对观测信号采样后得到样本数为N 的序列

( ), 0,1, , 1x n n N= − ，采样频率为 sf ，首先采用 2.3
节提出的稀疏性重构算法抑制脉冲噪声，之后建立

Gabor 字典，用最优匹配方法搜索最优 Gabor 原子，

利用最优原子包含的信息提取跳频信号的参数。算

法步骤为 
(1)跳频周期：  按搜索出的时间先后对得到的 
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图 3 跳频信号的时域波形及频域图      图 4 含噪信号及重构噪声信号的时域图     图 5 去噪后的跳频信号时域及频域图 

最优 Gabor 原子排序，计算中间原子持续时间的算

术平均值，得到的值用d 表示，即为跳频周期的估

计值 HT , HT d= ； 
(2)跳变时刻：  搜索出最优匹配的原子，每确 

定一个原子对应跳频信号一跳的信息，假设为
pr

ψ ，

其持续时间 pd 为跳变时刻的估计值 ht ，即 h pt d= ； 

(3)跳频频率集：  设第k 个最优原子为
qr

ψ ，其

载频 qf 为第k 跳的频率估计值 kf ，即 k qf f= ，得到

跳频频率集{ }1 2, , , kf f f 。 

3  仿真实验及分析 

本文中选取 FH 信号的参数为：观测时间T =  

400 ms ，采样频率 4 kHzsf = , FH 频率集 if =  

{ }1.1,1.3,1.6,1.0,1.7,1.5,1.2,1.4  kHz , FH 周期 hT =  

50 ms，采样点数 1600N = ，观测时间为 8 个 FH
周期，即 8k = ，背景噪声为加性S Sα 分布噪声。对

于α稳定分布噪声，只有小于α阶的阶数是有限的，

其二阶及更高阶次的矩均不存在，因此在高斯噪声

下常用的信噪比 2 2SNR 10 lg /( )s vσ σ= 中噪声方差 2
vσ

失 去 意 义 ， 故 定 义 广 义 信 噪 比 (Generalized 
Signal-to-Noise Ratio, GSNR)[25]： 

( )2GSNR 10 lg /s vσ γ=          (13) 

式中， 2
sσ 表示信号能量； vγ 代表α稳定分布的分散

系数。 
本文所提出方法稀疏最优匹配(SOM)分别与基 

于 MYRiad 滤波器的 STFT(Short Time Fourier 

Transform based on Myriad filter, MYRSTFT)，基

于分数低阶的 STFT(Fractional Lower Order Short 

Time Fourier Transform, FLOSTFT)作对比。 

在跳频周期方面，本文做 200 次蒙特卡罗实验，

得到跳频的周期均方差，将其作为性能评价指标。

图 6 为 1.5α = 和 0.8α = 时的跳频周期标准差性能

曲线。从图 6(a)可看出，在 1.5α = 条件下，当GSNR  

2 dB>− 时，采用本文方法(SOM)可以准确地提取

跳频信号的跳频周期，在小于 3dB− 时，参数估计

性能开始退化；GSNR 0 dB> 时，MYRSTFT 可得

到 跳 频 周 期 的 有 效 估 计 ； GSNR 3 dB> 时

FLOSTFT 才可以准确获得信号的跳频周期。同时

本文 SOM 方法在GSNR 0 dB< 时，在跳频周期估

计方面依然有较高精度，表现出了良好的稳健性。

从图 6(b)可看出，在 0.8α = 的条件下，当GSNR >  

4 dB时，采用本文方法(SOM)可准确提取跳频信号

的跳频周期，在小于 4 dB时，估计性能开始退化；

而当GSNR 5 dB> 时，MYRSTFT 可准确估计信

号的跳频周期；当GSNR 10 dB> 时，FLOSTFT

方法才可以获得信号的跳频周期。由上比较可知，

本文提出的方法(SOM)在强脉冲噪声干扰和较低的

广义信噪比下可以提取跳频信号的参数，并且优于

MYRSTFT, FLOSTFT 等常规的处理方法。 
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图 6 跳频周期均方误差 

    在跳频频率和跳变时刻估计方面，本文在

GSNR 3 dB= 和 1.5α = 时，做 200 次蒙特卡罗实

验，所得估计的统计结果如表 1 和表 2。从表 1 可

看出，在估计跳变时刻时，采用本文方法(SOM)的

相对误差最大值为 1.85%，即对跳变时刻的估计误

差不超过 0.68 ms；而采用FLOSTFT和MYRSTFT

的方法，相对误差最大值依次为 6.50%和 2.44%，

即对跳变时刻的估计误差不超 2.25 ms 和 1.22 ms。

从表 2 可知，在跳频频率估计方面，采用本文方法

( S O M )均方误差最大不超过 4 . 2 1，而采用

FLOSTFT, MYRSTFT，均方误差最大值依次为

7.04 和 6.32。表 1 和表 2 说明，本文方法(SOM)在 

跳变时刻和跳频频率估计方面较以上其他方法，在 

强脉冲噪声中具有显著稳健性优势。 

4  结论 

针对α稳定分布噪声环境下跳频信号的参数估

计问题，本文在压缩感知框架下，分析了α稳定分

布噪声的时域稀疏性和跳频信号的局部傅里叶稀疏

特性，首先利用α稳定分布噪声的时域稀疏性对观

测信号去噪，再利用最优匹配方法对去噪后信号稀

疏分解，获取最佳原子，根据包含信息提取出跳频

信号参数。通过仿真实验对比，本文提出的 SOM 方

法能有效抑制α稳定分布噪声，获得跳频信号的参

数信息，表现出良好的稳健性。 

表 1 跳变时刻误差统计 

跳时 t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 
方法名称 

真值(ms) 0.00 50.00 100.00 150.00 200.00 250.00 300.00 350.00

FLOSTFT 
均值(ms) 

相对误差(%) 

0.57 

1.15 

52.61 

5.21 

997.97 

4.06 

146.75 

6.50 

202.51 

5.02 

251.99 

3.98 

297.54 

4.92 

353.04 

6.08 

MYRSTFT 
均值(ms) 

相对误差(%) 

0.43 

0.86 

51.01 

2.02 

100.87 

1.74 

149.56 

0.88 

201.22 

2.44 

249.01 

1.98 

301.05 

2.10 

348.87 

2.26 

SOM 
均值(ms) 

相对误差(%) 

0.18 

0.55 

50.68 

1.85 

100.11 

1.12 

150.13 

1.04 

200.18 

0.72 

250.12 

1.03 

299.96 

0.42 

350.39 

1.27 

表 2 跳频频率误差统计 

跳频 f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 f8 
方法名称 

真实频率(Hz) 1100.0 1300.0 1600.0 1000.0 1200.0 1500.0 1700.0 1400.0

FLOSTFT 
均值(Hz) 

均方误差 

1100.3 

6.15 

1300.9 

5.37 

1599.4 

5.48 

1001.2 

6.78 

1199.1 

7.04 

1501.2 

6.23 

1699.4 

6.12 

1400.8 

5.43 

MYRSTFT 
均值(Hz) 

均方误差 

1100.8 

5.72 

1299.4 

4.98 

1599.7 

5.74 

1000.6 

6.32 

1201.6 

6.18 

1499.3 

5.98 

1701.4 

5.04 

1399.6 

5.73 

SOM 
均值(Hz) 

均方误差 

1100.1 

2.01 

1300.3 

1.09 

1600.0 

1.72 

1000.5 

1.53 

1202.4 

4.21 

1501.1 

2.21 

1700.8 

2.54 

1399.2 

3.06 
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