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摘　 要：传统机载雷达海杂波的抑制方法在估计杂波功率谱时存在人工参与度高、误差大等问题，导
致环境适应性较差。 为此，提出一种基于智能学习的机载海杂波谱参数估计方法，建立基于一维

ＬｅＮｅｔ⁃５ 的海杂波训练模型，并将仿真和实测海杂波数据输入训练好的模型后对功率谱的中心和宽度

进行估计，进而实现海杂波谱特性的直接感知。 实验结果表明，与传统方法相比，文中所提方法具有

更高的估计精度以及更好的鲁棒性。
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　 　 机载探测雷达由于机载平台具备飞行高度高、
观测范围广等优势，被广泛应用于海上目标预警探

测、海上巡逻、搜救等任务。 然而，由于机载对海探

测雷达工作在下视模式，对海观测时将不可避免地

受到来自不同方向、大面积的强海杂波影响［１］，这
无疑加大了对海雷达信号处理的难度。

为提高机载雷达对海面目标探测的性能，削弱

海杂波的不利影响，研究人员开展了大量海杂波特

性认知研究，分析不同条件下的海杂波变化趋势，并
在此基础上建立精细的回波模型。 其中，海杂波的

多普勒谱特性能够反映海面能量特征和运动相位信

息，在海杂波抑制研究中有着不可替代的作用。 因

此，研究准确稳健的海杂波谱特性参数估计方法，能
够为有效改进杂波抑制与目标检测算法、优化雷达

系统设计提供充分的依据［２⁃６］。
传统杂波谱估计方法通常结合数理统计（矩估

计、极大似然估计等）进行参数计算，并借助统计结

果对海杂波进行参数估计，在此基础上设计杂波抑

制滤波器［４］。 然而，现有方法存在海杂波先验信息

获取困难、杂波协方差矩阵估计人工参与度高、误差

严重等问题，极大程度上限制了杂波抑制效果。 深

度学习方法在处理大数量级数据时具有显著优势，
近年来被广泛应用于海杂波抑制、目标检测等方

面［５］，其中 Ｆｅｒｎ􀅡ｎｄｅｚ 等［７］ 提出了基于 ＢＰＮＮ 实现

对海杂波幅度分布参数的估计；Ｍａ 等［８］基于 ＬＳＴＭ⁃
ＮＮ 对海杂波幅度分布参数和幅度均值进行估计；
Ｓｈｕｉ 等［９］使用 ＧＲＮＮ 神经网络提取 ＵＨＦ 波段海杂

波的散射均值，均取得了较好的效果。 本文在现有

工作的研究基础上，提出了一种基于智能学习的机

载海杂波谱参数估计方法，通过建立一维 ＬｅＮｅｔ⁃５
模型，将预处理后的仿真、实测海杂波数据输入网络

进行训练，最终将海杂波数据输入到训练完成的网

络模型实现海杂波谱特性参数的高精度估计。

１　 传统海杂波谱参数估计方法

长期以来，专家学者为了抑制海杂波、提高海面

目标检测性能做了大量的研究工作，经典的海杂波

抑制方法包括动目标指示 （ ＭＴＩ）、动目标检测

（ＭＴＤ）和空时自适应处理（ＳＴＡＰ）。 然而，在强海

杂波复杂环境中，杂波的多普勒频率通常不为零，文
献［３］通过自适应地调整滤波器的凹口位置形成陷

波，实现对杂波的有效抑制。 在实际应用中，自适应

杂波滤波器首先估计海杂波功率谱的中心和宽度，
根据谱参数调整滤波器凹口，故谱中心和谱宽的估

计精度直接影响着自适应滤波器的性能。
海杂波的功率谱中心指在功率谱上杂波信号频
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段的中心位置，谱宽指杂波频段占用的功率谱宽度。
传统的杂波谱中心估计方法包括基于 ＦＦＴ 的选大

法和质心法，杂波谱宽估计方法为积分法，然而，以
上方法对于谱中心和谱宽的不同定义导致不同方法

得到的参数值存在较大误差。
１） 基于 ＦＦＴ 的选大法

使用周期图法对杂波功率谱数据进行估计，将
功率谱数据最大值点对应的频率作为谱中心。 假设

杂波序列为 ｘ（ｎ），采用周期图法得到的杂波功率谱

为 Ｓ（ｋ），则
ｋ^１ ＝ ａｒｇｍａｘ［Ｓ（ｋ）］，　 １ ≤ ｋ ≤ Ｎ１ （１）

式中： ｋ^１ 为谱中心估计结果；Ｎ１ 为数据长度。
由于周期图法本身方差较大，导致估计误差较

大。 针对上述问题，有学者提出根据先验信息先对

谱中心范围进行粗略估计，在此基础上选取功率谱

最大值点作为谱中心，即
ｋ^２ ＝ ａｒｇｍａｘ［Ｓ（ｋ）］，　 Ｎ２ ≤ ｋ ≤ Ｎ′２ （２）

式中： ［Ｎ２，Ｎ′２］ 是根据先验信息粗估得到的谱中心

范围；ｋ^２ 为谱中心估计结果。
２） 质心法

对于高斯型海杂波功率谱，越接近谱中心的谱

线幅值越大。 按其幅值对相应频率进行加权以显示

杂波信号真正的功率谱中心。 其对应表达式为

ｋ^３ ＝ ∑
Ｎ′３

ｋ ＝ Ｎ３

ｋ∗Ｓ（ｋ） ／∑
Ｎ′３

ｋ ＝ Ｎ３

Ｓ（ｋ） （３）

式中： ［Ｎ３，Ｎ′３］ 为利用先验信息估计的功率谱范

围；ｋ^３ 为质心法求得的谱中心。
３） 积分法

假设海杂波功率谱符合高斯分布，根据正态分

布的性质可得

Ｐ｛ － σｆ ＜ Ｘ ≤＋ σｆ｝ ＝
　 Ｆ（１） － Ｆ（ － １） ＝ ０．６８２ ６
Ｐ｛ － ２σｆ ＜ Ｘ ≤＋ ２σｆ｝ ＝
　 Ｆ（２） － Ｆ（ － ２） ＝ ０．９５４ ４
Ｐ｛ － ３σｆ ＜ Ｘ ≤＋ ３σｆ｝ ＝
　 Ｆ（３） － Ｆ（ － ３） ＝ ０．９９７ ４

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（４）

Ｆ（ｘ） ＝ ∫ｘ
－∞

１
２π

ｅｘｐ（ － ｕ２ ／ ２）ｄｕ （５）

式中： σｆ 为要估计的海杂波功率谱谱宽；Ｆ（ｘ） 为正

态分布的分布函数。
由（４） ～ （５） 式可知，对于高斯型海杂波功率

谱，可认为在［ － σｆ， ＋ σｆ］ 内的杂波能量占总能量

的 ６８．２６％。 积分法先计算海杂波的功率谱中心，并
设定合适的阈值，以上述谱中心为原点向两侧累计

能量，当累计能量与总能量比值达到阈值时，得到功

率谱谱宽。

２　 基于一维 ＬｅＮｅｔ⁃５模型的机载海杂
波谱参数估计方法

机载对海探测雷达工作时将面临大面积的海杂

波干扰，其中机载雷达海杂波回波强度大、多普勒频

谱展宽，将严重制约机载雷达对海上目标的检测性

能。 同时，由于海洋环境、雷达参数等因素的影响，
现有传统的参数估计方法不能满足多样化的杂波特

性研究需求［１０］。 因此，建立准确的海杂波谱参数估

计模型，能够实现对海杂波谱特性准确分析，有助于

后续雷达杂波抑制滤波器的设计与实现。
针对传统机载雷达海杂波谱参数估计不准确、

人工参与度高的问题，为实现海杂波谱参数快速、高
效的智能化估计，本文提出一种基于智能学习的机

载海杂波谱参数估计方法。 所提方法首先对原始海

杂波回波数据进行预处理，并且建立一维 ＬｅＮｅｔ⁃５
网络模型，再将预处理后的海杂波数据集作为样本

输入到一维 ＬｅＮｅｔ⁃５ 网络进行模型训练。 最后，将
待估计的海杂波数据输入训练完成的网络模型实现

对海杂波功率谱中心和谱宽的自主感知和估计。 所

述方法的具体实现过程如图 １ 所示。

图 １　 本文方法具体实现过程

２．１　 海杂波数据预处理

在进行海杂波谱参数估计前，需要先构建用于

训练和测试验证的海杂波数据集。 本文综合采用仿

真数据和实测数据建立海杂波数据集，其中仿真数

据通过 ＳＩＲＰ 法完成不同海况下条件下的 Ｋ 分布海

杂波模拟［１１］，其中采用 ＳＩＲＰ 法仿真的海杂波概率

密度曲线如图 ２ 所示。

·７４４·
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图 ２　 不同海况下海杂波的概率密度曲线

　 　 数据预处理与数据集的构建步骤为：
１） 基于 ＳＩＲＰ 法，通过设定 Ｋ 分布海杂波的形

状参数、尺寸参数和雷达工作参数，产生 ３ ０００ 组涵

盖 ５ 级海况的仿真海杂波数据；
２） 对海杂波数据进行脉冲压缩处理，提高回波

信号的信杂比；
３） 计算实测数据的谱中心和谱宽，并将计算结

果作为标签保存到相应文件；
４） 将预处理后得到的海杂波数据与谱中心、谱

宽建立对应关系，完成对数据集的标注；
５） 将带标签的数据集按照 ７ ∶ ３ 划分为训练集

和测试集，作为样本输入。
２．２　 模型结构与参数设置

不同于传统卷积神经网络（ＣＮＮ）在二维图像

像素点间结构特征提取方面的优势，本文直接针对

海杂波的一维时域回波信号进行处理。 相比传统的

ＣＮＮ 模型，使用一维卷积核的一维 ＬｅＮｅｔ⁃５ 网络卷

积窗口更大，计算代价更小，适用于提取一维的海杂

波序列结构特征。 因此，本文采用一种改进的一维

ＬｅＮｅｔ⁃５ 模型实现海杂波谱参数估计。 具体地，一维

ＬｅＮｅｔ⁃５ 网络结构包含以下模块：
１） 输入层，使用预处理后的海杂波序列作为原

始输入。
２） ２ 个卷积模块（都包含批量规范化层、ＲｅＬＵ

激活层和池化层）。 经典 ＬｅＮｅｔ⁃５ 模型的卷积核不

能适应一维海杂波时间序列分析的需求，本文为处

理一维海杂波数据，对经典 ＬｅＮｅｔ⁃５ 模型进行改进，
将二维卷积核改为一维向量，利用卷积、参数共享、
池化等操作提取海杂波功率谱特征。

３） 经典 ＬｅＮｅｔ⁃５ 模型包括 ３ 个卷积层，在处理

较大规模数据如海杂波时需要占用的计算资源过

大，本文所提算法减少了卷积层的数量，在卷积后使

用随机丢弃（Ｄｒｏｐｏｕｔ）层和全连接层，降低计算量的

同时防止发生过拟合。
图 ３ 为一维 ＬｅＮｅｔ⁃５ 的网络结构，表 １ 列出了一

维 ＬｅＮｅｔ⁃５ 各层结构及参数。 下面对网络参数设置

进行分析：由于适当的 Ｂａｔｃｈ－ ｓｉｚｅ 可提高模型的泛

化能力，Ｂａｔｃｈ－ｓｉｚｅ 过大可能导致模型过拟合，本节

Ｂａｔｃｈ－ｓｉｚｅ 参数大小设置为 １００；为避免在优化过程

中跳过最优解、训练过程中出现震荡或不收敛，选择

较小的初始学习速率（ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ）１０－５；加入动量

（ｍｏｍｅｎｔｕｍ）以积累之前的梯度信息，防止掉入局部

最优；优化器选择收敛速度更快、计算效率高的随机

梯度下降（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）算法，配
以最小均方差（ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）作为损失

函数。 最后，输出层的输出尺寸为 ２×１，表示海杂波

功率谱的中心和宽度。

·８４４·
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图 ３　 改进的一维 ＬｅＮｅｔ⁃５ 网络结构

表 １　 一维 ＬｅＮｅｔ⁃５参数设置

网络层 维度 输出

输入层 １ ０２４×１ １ ０２４×１

卷积层 １ ２０，４×１（步长 １） １ ０２１×２０

池化层 １ ２×１（步长 １） ５１０×２０

卷积层 ２ ５０，４×１（步长 １） ５０７×５０

池化层 ２ ２×１（步长 １） ２５３×５０

全连接层 １ １×１２ ６５０ １×５１２

全连接层 ２ １×５１２ １×２

３　 仿真实验结果及分析

３．１　 参数估计评价指标

海杂波数据测试集分别使用传统方法和神经网

络方法去估计杂波谱中心和谱宽， 使用下面几种评

价指标衡量参数估计精度。
１） 皮尔逊相关系数（Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉ⁃

ｃｉｅｎｔ，ＰＲ），皮尔逊相关系数越大表示估计值和实际

值越接近，模型的性能越好。

ＰＲ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｘ ｉ － 􀭵Ｘ）（Ｙｉ － 􀭵Ｙ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｘ ｉ － 􀭵Ｘ） ２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｙｉ － 􀭵Ｙ） ２

（６）

　 　 ２）平均绝对误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ），
越小估计结果越准确。

ＥＭＡ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

􀭹Ｙｌ － Ｙｉ （７）

　 　 ３ ） 均 方 根 误 差 （ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ），越小估计结果越准确。

ＥＲＭＳ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（􀭹Ｙｌ － Ｙｉ） ２ （８）

　 　 ４） 平均估计精度 η，越接近 １ 估计效果越好。

η ＝ １ － １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

‖􀭹Ｙｌ － Ｙｉ‖
‖Ｙｉ‖

（９）

式中： 􀭹Ｙｌ 为谱参数估计值；Ｙｉ 为实际值；ｎ 表示数据

总组数。
３．２　 仿真实验方案

本节使用的数据集为涵盖 ５ 种海况且已添加标

签的仿真海杂波数据。 每种海况下的训练集和测试

集的数据量分别为 ４２０ 段和 １８０ 段。 图 ４ 为使用

ＳＩＲＰ 法产生的高海况下 Ｋ 分布海杂波。

图 ４　 仿真 Ｋ 分布海杂波数据

　 　 本节仿真基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 架构，搭建的环境选择

Ｐｙｔｈｏｎ３．９． １，训练使用设备为 ＧＴＸ１６５０。 在一维

ＬｅＮｅｔ⁃５ 网络模型训练至收敛后，使用测试集对杂波

谱中心和谱宽进行测试。 图 ５ 为不同迭代次数时，
损失函数的变化情况。

表 ２ 记录本文所提方法与质心法和几种经典网

络模型得到的预测结果对比，表 ３ 记录本文所提方

法与积分法［４］和经典模型得到的预测结果对比。
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图 ５　 训练损失函数变化曲线

表 ２　 不同方法谱中心估计结果对比

估计方法 ＰＲ ＥＭＡ ＥＲＭＳ η
质心法 ０．８７５ ５．２０１ ６．７７５ ０．８５１
ＬｅＮｅｔ⁃５ ０．９６４ ４．５５４ ４．１３１ ０．８９６
ＢＰＮＮ［７］ ０．７４７ １２．４６４ １０．１２１ ０．８１５
ＲＮＮ［９］ ０．８９６ ６．８７７ ７．４８３ ０．８６３

表 ３　 不同方法谱宽估计结果对比

估计方法 ＰＲ ＥＭＡ ＥＲＭＳ η
积分法 ０．６１８ １２．８７２ １５．６３４ ０．７１３
ＬｅＮｅｔ⁃５ ０．９２５ ５．１４５ ６．７７１ ０．８７５
ＢＰＮＮ［７］ ０．７８４ ６．１０５ ７．１８５ ０．７９２
ＲＮＮ［９］ ０．８６７ ５．４６３ ６．５３４ ０．８２７

由表 ２ ～ ３ 可以看出，对于谱中心的估计，一维

ＬｅＮｅｔ⁃５ 模型的平均估计精度 η 达到 ８９．６％，效果最

好，ＲＮＮ 和质心法其次，ＢＰＮＮ 的估计效果相对较

差；对于谱宽的估计，一维 ＬｅＮｅｔ⁃５ 模型和 ＲＮＮ 具

有较好的估计效果，平均预测精度 η 分别达到

８７．５％和 ８２．７％，ＢＰＮＮ 和积分法的效果相对一般。
表 ４ 给出了不同海况条件下本节提出方法得到的预

测结果对比。
表 ４　 不同海况条件下谱特性参数估计结果

海况等级
平均估计精度 η
ｆｄ Ｂｗ

１ ０．９００ ０．８７０
２ ０．８７５ ０．８９６
３ ０．８８３ ０．８７２
４ ０．９５２ ０．９１５
５ ０．９２８ ０．８９３

由表 ４ 的结果可以看出，本文所提方法对不同

海况杂波的谱特性参数均有较好的估计效果，具有

较好的鲁棒性，能够应用到更广泛的海洋环境。
３．３　 实测数据验证结果

本节使用真实雷达数据集验证提出算法模型的

有效性。 所用实测雷达数据集为 １９９８ 年 ＭａｃＭａｓｔｅｒ
大学 Ｘ 波段 ＩＰＩＸ 雷达数据，该雷达位于安大略湖岸

边的格里姆斯比。 本文使用 ２２＃数据集的 ４ 种极化

数据（ＨＨ，ＶＶ，ＨＶ 和 ＶＨ）。 Ｘ 波段 ＩＰＩＸ 雷达的主

要参数见表 ５，其他详细参数可在 ＭａｃＭａｓｔｅｒ 大学主

页查看或下载。

图 ６　 实测 ＩＰＩＸ 雷达海杂波数据

　 　 对估计效果最好的一维 ＬｅＮｅｔ⁃５ 模型，取 ＩＰＩＸ
雷达实测数据纯杂波单元回波，划分 １ ０００ 组序列

进行测试。 其谱参数估计误差分布直方图如图 ７
所示。

表 ５　 主要雷达参数

参数类别 ＩＰＩＸ 雷达参数值

雷达高度 ／ ｍ ３０
带宽 ／ ＭＨｚ ５

距离分辨率 ／ ｍ ３０
脉宽 ／ （°） ０．９

脉冲重频 ／ Ｈｚ １ ０００
信杂比 ／ ｄＢ ０～６
海况等级 ３
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图 ７　 基于一维 ＬｅＮｅｔ⁃５ 的谱中心、谱宽估计误差直方图

　 　 实测数据真实功率谱中心均值约为 １２０ Ｈｚ，谱
宽均值约为 １３０ Ｈｚ。 由图 ７ 可看出模型误差分布直

方图都相对靠近中心 ０ 误差区间：超过 ８５％的序列

谱中心预测误差小于 ７ Ｈｚ，超过 ９１％的序列谱宽预

测误差小于 ７ Ｈｚ，可以判断由所提模型得到的谱参

数估计误差较小，达到了较高的估计精度。

４　 结　 论

本文提出了一种基于一维 ＬｅＮｅｔ⁃５ 模型的海杂

波谱特性参数智能化估计方法，实现对海杂波功率

谱的中心和宽度的精确预测。 实测数据结果表明，
与传统方法相比，本文所提方法的预测性能有明显

提高，估计结果的鲁棒性更好。 若在此基础上再设

计合适的滤波器权重系数，能够达到更明显的杂波

抑制效果。
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