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基于注意力机制优化的生成对抗网络及其在
海杂波模拟中的应用

张苏恺，陈 鹏*，董紫颖，王 威
（长安大学信息工程学院，陕西西安 710064）

摘　要：　针对在复杂海况下，雷达海杂波模拟所面临的全局特征建模不足、多模态生成能力受限以及评估体系

单一等挑战，本文提出了一种基于多头自注意力机制增强的高保真生成对抗网络（Self-Attention HIgh FIdelity Genera⁃
tive Adversarial Network，SA-HIFIGAN）. 该模型在生成器与判别器中嵌入了多头自注意力模块，以增强对海杂波长程

时空相关性的建模能力，并设计了具有分类功能的多尺度与多周期判别器结构 . 同时，本文构建了一个融合分布相似

性、频谱误差和统计稳定性的混合评估体系，实现了对生成杂波的多维质量控制 . 通过采用X波段雷达实测数据集进

行实验，验证了模型在幅度概率密度、功率谱密度和时空相关性等指标上的有效性 . 实验结果显示，SA-HIFIGAN在上

述指标上与实测数据高度吻合，不仅能根据海况等级生成对应特性的杂波数据，还在综合评分上优于深度卷积生成对

抗网络（Deep Convolutional Generative Adversarial Network，DCGAN）和变分自编码器（Variational Auto-Encoder，VAE）等

现有的杂波生成方法 .
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Attention Mechanism Optimized Generative Adversarial Networks and 
Their Application in Sea Clutter Simulation
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Abstract:　To address the challenges in radar sea clutter simulation under complex sea conditions, including insuffi⁃
cient global feature modeling, limited multimodal generation capability, and a simplistic evaluation system, this paper pro⁃
poses a generative adversarial network enhanced by multi-head self-attention mechanisms self-attention high-fidelity genera⁃
tive adversarial network (SA-HIFIGAN). The model incorporates multi-head self-attention modules in both the generator 
and discriminator to strengthen the modeling of long-range spatiotemporal correlations in sea clutter. Additionally, a multi-
scale and multi-period discriminator structure with classification functionality is designed. Furthermore, this paper con⁃
structs a hybrid evaluation system integrating distribution similarity, spectral error, and statistical stability, achieving multi⁃
dimensional quality control for generated clutter. Experiments conducted using X-band radar field-measured datasets vali⁃
date the model’s effectiveness in metrics such as amplitude probability density, power spectral density, and spatiotemporal 
correlation. The results demonstrate that SA-HIFIGAN achieves high consistency with measured data across these metrics. 
Not only can it generate clutter data with characteristics corresponding to sea state levels, but it also outperforms existing 
clutter generation methods like deep convolutional generative adversarial network (DCGAN) and variational auto-encoder 
(VAE) in comprehensive scoring.
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1　引言

随着海洋强国战略的深入推进，海洋环境感知能

力已成为维护国家海洋权益、保障海上安全的核心支

撑 . 海上雷达作为海洋监测体系的关键传感器，其目标

探测效能直接关系着海洋资源开发、航运监管和国防

建设的战略需求 .
海洋界面作为时变散射体，其风浪耦合产生的电

磁散射场具有显著空时变异性［1］，导致回波信号多模

叠加效应 . 实测表明海杂波功率动态范围超目标信号

2~3 个量级［2］，统计特性呈尖峰厚尾分布，使传统基于

瑞利分布的检测方法在小型舰船识别中虚警率较高，

波浪破碎形成的瞬态波峰会引发异常散射［3，4］，严重影

响雷达目标检测能力 . 无论是建立杂波散射机理模型

实现特征解耦［5］，或是利用深度学习构建端到端抑制框

架［6］，都需要高置信度和建模精度的海杂波数据库和海

杂波模拟技术 . 然而，受海洋环境动态性、多尺度耦合

效应及实测数据采集成本高昂等因素制约，海杂波模

拟方法在复杂场景下面临严峻挑战 .
当前杂波模拟技术体系分为两类：基于参数化统

计建模的传统方法（如瑞利分布、对数正态分布模型）

和智能生成方法 . 传统方法虽能反映特定海况下的散

射机理，但受限于空间敏感性导致的跨场景泛化能力

不足，难以表征杂波的空时耦合特性，并且难以拟合现

代雷达的非线性和非平稳性 . 近年来，以生成对抗网络

（Generative Adversarial Network，GAN）为代表的海杂波

智能生成方法，通过对抗训练隐式学习数据分布，能实

现海杂波的隐式分布建模 . 然而，现有研究仍存在三大

瓶颈：

（1）全局特征建模不足 . 传统卷积神经网络的局部

感受野特性限制了其对海杂波长程时空相关性的捕捉

能力 .
（2）多模态生成受限 . 高性能的生成模型在生成多

种特性的杂波方面受限 .
（3）评估体系单一 . 现有工作多聚焦幅度分布相似

性，缺乏对功率谱等关键指标的联合优化 . 这些问题导

致生成数据与实测数据在雷达信号处理链路的端到端

性能验证中出现显著偏差 .
针对上述挑战，本文提出基于多头自注意力机制

增强的生成对抗网络 SA-HIFIGAN，主要工作包括：

①在海杂波生成器和判别器中引入多头自注意力模

块，通过动态特征权重分配机制增强模型对杂波全局

时空特征的建模能力；②在传统HIFIGAN的基础上，在

判别器中加入分类功能，旨在通过建立跨层特征关联

提升模型对海杂波全局特性的捕捉能力；③构建面向

雷达工程应用的混合评估体系，创新性地将分布相似

性（Distrbution Similarity，DS）、频谱误差（Spectral Simi⁃
larity，SS）、统计稳定性（STatistical Stability，STS）等指标

加权融合，旨在克服传统单一指标评估的局限性 .
2　相关工作

2. 1　传统雷达杂波模拟技术

在杂波建模领域，传统方法主要分为基于物理机

理和基于实测数据统计特性两大类 . 基于物理机理的

研究侧重于杂波散射机理的建模，尤其在海杂波研究

中，研究者通常假设海面遵循特定数学模型，并在特定

雷达参数与环境条件下，运用电磁散射理论计算海面

后向散射回波 . 该研究方向实质上是运用各种电磁散

射理论对环境表面的雷达截面积进行深入探讨 . 在海

杂波散射模型方面，最具代表性的是一系列半经验模

型［7］，这些模型通过参数化表征，实现了对特定场景散

射机理的近似模拟 . 此外，研究者还开发了多种分析海

面电磁散射特性的方法，涵盖基尔霍夫近似［8］、微扰

法［9］等微分方程求解框架，以及融合多尺度特征的小斜

率近似［10］和双尺度法［11］等混合算法 .
另一方面，基于统计特性的杂波模拟方法主要关

注杂波幅度概率分布模型的研究 . 这包括能够较好描

述均匀的杂波分布特性的Rayleigh分布模型［12］，更适合

描述平稳海面杂波幅度分布的Weibull分布模型［13］，适
用于多种海况条件下海杂波幅度分布的K分布模型［14］

以及在海况等级较高时拟合效果更佳的 Pareto 分布模

型［15］等 . 针对上述杂波分布模型，通常采用零记忆非线

性变换法和球不变随机过程法［16］进行杂波生成，但这

些方法仅能生成符合特定幅度概率分布和功率谱分布

的模拟杂波，无法对杂波的空间相关性和非平稳特性

进行有效拟合 . 鉴于不同雷达的工作参数和应用场景

各异，不存在一个普适的模型能全面描述所有场景下

的杂波幅度分布特性 .
综上所述，传统杂波模拟方法通常需要先对真实

数据进行建模，再选择合适的模型进行杂波模拟 . 这一

过程不可避免地引入误差，导致生成的模拟杂波与真

实杂波存在差异 . 随着现代雷达分辨率的不断提升，杂

波展现出更为复杂的时域特性、空域特性以及非平稳

特征，现有模型和仿真方法在拟合这些特性方面面临

挑战 .
2. 2　基于深度学习的雷达杂波模拟技术

近年来，深度学习技术在众多领域取得了显著的
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成就，特别是在数据样本生成领域，深度生成对抗网络

已展现出其在音频、波形等领域的巨大潜力 . 在波形领

域，WaveNet［17］可以生成接近真实杂波的波形数据 . 在

图像生成模型的基础上，Jesse Engel 等人提出的 GAN⁃
Synth［18］模型在生成高质量音频数据的同时，速度相较

于WaveNet提升了五万倍 . 在此基础上，基于并行计算

的 Parallel WaveGAN 模型［19］进一步提升了波形生成的

速度 . 在高保真度音频生成领域，KONG等人［20］提出的

HIFIGAN 在生成器中加入了多尺度特征融合（Multi-
Receptive field Fusion，MRF）组件，并通过融合多尺度和

多周期判别器，能够生成更为自然和清晰的音频数据 .
目前，国内外学者已经尝试将生成对抗网络引入

杂波智能生成领域 . 2021 年，丁斌等人［21］使用 GAN 成

功生成了海杂波的实部和虚部，且其生成数据在统计

特性和自相关特性上与实际数据高度相似 . 施祖帅［22］

则将 Info-GAN 和 WaveGAN 结合，利用 WaveGAN 生成

不同海况下的杂波序列，获得了更为真实的模拟结

果 . 2022 年，马鑫［23］采用 DCGAN 生成海杂波矩阵，并

提出来连续条件下海杂波生成模型 . 2023年，Zhang等
人［24］通过辅助分类器变分自编码器生成对抗网络

（Auxiliary Classifier Variational Auto-Encoder Generative 
Adversarial Network，AC-VAEGAN）生成地面到海的杂

波序列，生成的样品质量优于普通的 GAN 方法 . 2024
年，Deng 等人［25］通过 VAE 生成海杂波数据，结果表明

使用 VAE 生成的杂波幅度概率密度函数比 DCGAN 更

加接近真实值 . 然而，上述海杂波智能生成模型仍缺乏

捕捉全局特征的能力，所采用的单一判别器结构难以

在复杂海况下有效监督多尺度散射特征 .
此外，国内外研究者对生成对抗网络生成数据的

质量评价进行了广泛研究，常用的定量评估指标包括

衡量生成图像的分类准确性和多样性的 Inception 分

数［26］、评估生成数据与真实数据相似性的模式分数

（Matching Score of similarity patterns，MSs）［27］、比较真实

和生成数据集特征分布差异的 Fréchet Inception 距离

（Fréchet Inception Distance，FID）［28］、衡量两个分布之间

差异的最大均值差异（Maximum Mean Discrepancy，
MMD）［29］等 . 大量实证研究表明，不同的评估指标可能

会得出关于生成样本质量的不同结论 . 上述提及的

GAN领域的指标主要从图像的视觉角度评估生成样本

的质量，这对于海陆杂波样本的评估并不完全适用 . 因

此，针对真实应用场景选择合适的评价指标显得尤为

必要 .
3　本文方法

3. 1　SA-HIFIGAN框架

为生成更为精细且逼真的杂波数据，本研究基于

HIFIGAN 架构构建了一种新型对抗网络，并引入注意

力机制以实现性能提升 . 所提出的 SA-HIFIGAN 网络

架构如图 1所示，该网络由生成器、多周期判别器及多

尺度判别器构成 . 由于杂波数据由实部+虚部构成，因

此我们将实部与虚部拆分为双通道用于模型训练 . 杂

波数据生成流程涉及将双通道一维杂波数据转换为杂

波特征谱，并与条件向量 c进行拼接后送入生成器 . 生

成器随后输出模拟的杂波数据，该数据与标注有 y的真

实杂波数据一同被送入多周期判别器和多尺度判别

器 . 这两个判别器从不同维度对杂波数据进行鉴别，并

输出鉴别结果（真实或模拟，以及杂波类别）. 通过计算

生成杂波与真实杂波之间的 l1损失、判别器的真假鉴别

损失、特征损失及类别损失，不断优化生成器与判别

器，以期达到生成高质量杂波数据的目标 .

HIFIGAN 的核心优势在于其基于卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）的多感受野融合模

块（Multi Receptive Field，MRF），它在捕捉杂波信号的

局部相关性和周期性模式方面表现极其出色且高效 .
但是CNN的本质决定了其在建模长程依赖关系方面存

在天然短板 . 杂波信号是需要从全局视角才能捕捉到

的缓慢变化趋势或长时相关结构 . 因此我们提出改进

方法是“CNN为主，Attention为辅”的混合架构，结合了

CNN的效率、局部建模优势和Attention的全局视野，这

种方法在增加生成模型精度的情况下也不会增加大量

的模型训练成本 . 本文所改进的生成器如图 2所示，该

模型在原先模型的基础上在MRF模块后增加一个多头

注意力机制模块［30］，以此捕捉杂波的全局特性 . 该多头

注意力模块由 8个自注意力模块构成，每个头的维度由

输入通道数除以头数得出 .

真假损失

类别损失

多周期判别器

特征损失

真/假损失

类别损失

多尺度判别器
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L1损失

生成器
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虚部

真假损失
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多周期判别器

特征损失

真/假损失

类别损失

多尺度判别器
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真假损失

类别损失

多周期判别器

特征损失

真/假损失

类别损失

多尺度判别器

特征损失

L1损失

生成器

实部

虚部

真/假损失

类别损失

多周期判别器

特征损失

真/假损失

类别损失

多尺度判别器

特征损失

l1 损失

生成器

标签y

海杂波

实部

虚部

杂波

特征谱

条
件
向
量
c

图1　SA-HIFIGAN网络结构图
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生成器的数据传递逻辑被分为条件输入、前期卷

积、上采样与残差模块、注意力机制等部分 . 条件输入

部分，输入的条件向量通过一个全连接层被投射为高

维的条件向量 . 该向量被扩展至与杂波特征谱同样的

时间步长 T，并在通道维度上与杂波特征谱进行拼接 .
前期卷积部分，将拼接后的张量通过一个 7 × 1的初始

卷积层，进行初步特征提取，并调整通道数 . 上采样与

残差模块部分，数据流进入一个循环结构，单次的循环

中，数据通过一个转置卷积层进行上采样，将时间维度

T扩大 u倍，同时将通道数减半 . 上采样后的特征被送

入一个多感受野融合模块（MRF），该模块由多个并行

的残差块组成，每个残差块内部包含空洞率分别为 1、
3、5的卷积层，从而能从不同尺度上捕捉局部特征 . 所

有并行残差块的输出被相加并求平均，实现多感受野

特征的融合 . 注意力机制衔接部分，在最后一次上采样

和 MRF模块处理之后，得到的特征张量被直接送入一

个多头自注意力模块 . 模块内部将这个特征图分别线

性投射为Q（Query）、K（Key）、V（Value）. 随后，通过计算

Q和K的点积来得到注意力权重，这些权重反映了序列

中每个点 t 对于所有其他点 t′的重要性 . 最后，用这些

权重来加权聚合V，从而为每个点生成一个新的特征表

示 . 该模块负责捕捉特征在整个时间维度上的长程依

赖关系，对全局信息进行建模 .
多尺度判别器源自MelGAN［31］声码器的做法，通过

连续的平均池化操作逐步减半噪声序列的长度，并在

不同尺度上应用多层卷积操作，最终将特征展平，形成

多尺度判别器的输出 .
多周期判别器的核心在于识别周期性模式，它首

先将接收到的一维输入杂波信号，对于一个周期为 p的
子判别器，它首先将一维输入杂波 x重塑为一个二维图

像式的张量，形状变为［B，C，T/p，p］. 它将信号中原本

在时间维度上相距一个完整周期的采样点，对齐到了

新二维表示的同一“列”上，使它们从远距离的依赖关

系转变为空间上的直接邻居 . 信号中潜在的周期性模

式被显性化为一种局部空间特征，判别器便可以利用

强大的二维卷积核在这个［B，C，T/p，p］张量上进行分

析，当卷积核在垂直方向上滑动时，它能直接捕捉到信

号跨越多个周期的演变规律，为生成器提供了精准而

强力的监督信号 .
本研究提出的模型在两个判别器的卷积层后均嵌

入了多头注意力机制，以增强对全局信息的捕捉能力 .
这两个判别器不仅负责区分生成数据的真伪，还加入

了对生成数据的类别进行判断的功能 . 在原始的判别

器中，经过卷积处理的特征数据在最后会经过一个全

连接层得到真实性得分 . 为了实现分类的效果，我们将

卷积处理的特征数据同时输入到另一个我们定义的全

连接层中，该全连接层的输入特征向量的维度在本研

究中是［B，1 024］，输出的维度是［B，num-class］，之后

经过Softmax激活函数得到每个样本属于各个类别的预

测分数 . 之后，通过计算分类损失不断的训练模型 . 其

中数据类别标签的输入与输出均采用独热编码方式，

输出编码中最大值索引位置代表生成数据的类别 . 图3
和图 4分别展示了改进后的多周期判别器和多尺度判

别器结构 .
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条件控制的作用是使得生成器可以在不同的条件

下生成不同类型的杂波，解决了 HIFIGAN 模型缺乏多

模态生成能力的缺点，使得模型具备了生成具有不同

特性的杂波的能力 . 离散标签 c是一个长度为类别数

的一维向量，在训练时每个标签 c都对应着它所属的类

别 . 在训练好模型之后，我们可以通过指定标签 c让模

型生成不同类别的杂波 . 以杂波的实部为例在生成器

端，我们将代表杂波类别的离散标签 c首先转换为独热

编码，该独热编码向量随后通过一个全连接层被投射

成高维的条件向量 . 该向量会被扩展并与输入的杂波

特征谱进行拼接，形成一个包含了明确类别信息的融

合特征，具体拼接过程如图 5 所示 . 这样，生成器就能

根据给定的类别标签 c，定向地合成出对应类型的杂

波 . 在判别器端，除了传统的真伪判断功能，我们还增

加了一个辅助分类器 . 这个分类器的任务是预测输入

杂波的所属类别 . 因此，判别器不仅需要判断样本的真

假，还需要判断其类别是否正确 . 通过在损失函数中加

入一个辅助分类损失，我们同时训练网络的对抗和分

类能力 . 这种设计使生成器产生不仅真实、而且类别特

征明显的样本，从而实现了对生成过程的精确控制 .

3. 2　损失函数

原始的 HIFIGAN 损失函数包括三大部分，分别是

对抗损失、梅尔谱损失和特征损失 . 在做杂波生成时除

了时域特性，频域特性也尤为重要，因此需要在损失函

数中引入杂波的频域损失 . 又因为模型添加了分类功

能，因此需要引入生成器与判别器的分类损失 . 改进后

的 SA-HIFIGAN的损失函数分为五大部分：第一部分是

生成器和判别器的对抗损失；第二部分是特征匹配损

失；第三部分是生成器和判别器的分类损失；第四部分

是杂波特征谱损失；第五部分是杂波的频域一致性

损失 .
首先，生成器与判别器的对抗损失可以表示为

Ladv(G ) = Es
é
ë
êêêê(D (G ( s) ) - 1) 2ù

û
úúúú （1）

Ladv(D) = E( )xs
é
ë
êêêê(D ( x) - 1) 2

+ (D (G ( s) ) ) 2ù
û
úúúú （2）

其中，x表示真实杂波；s表示杂波特征谱；G ( × )表示生

成器网络；D ( × )表示判别器网络 .
杂波特征谱损失是生成波形的杂波特征谱与真实

波形的特征谱之间的 l1距离，如式（3）所示：

LC = E( )xs
é
ë ϕ ( )x - ϕ ( )G ( )s

1

ù
û （3）

其中，ϕ ( × )表示将杂波转换为杂波特征谱的映射函数 .
所提生成器和判别器的分类损失分别为

LCLA (G)=Es p (c|G ( s|y) ) + Es log D (G ( s|y) ) （4）
LCLA (D)=Ex p (c|x) + Es log (c|G ( s|y) ) （5）

其中，p为目标的概率分布；y为生成条件；c为杂波所属

的类别 .
特征匹配损失是用来度量神经网络从真实和生成

杂波中提取的特征差异，可定量计算为真实波形和生

成波形每一层卷积输出之间的距离，即

LFM = E( )xs

é

ë
ê
êê
ê∑

i = 1

T 1
Ni

 Di( )x -Di( )G ( )s
2

ù

û
ú
úú
ú （6）

其中，T表示判别器中提取特征的层数；Di 表示提取的

特征；Ni表示第 i层判别器网络提取的特征数量 .
频谱一致性损失函数可以衡量生成波形与真实波

形在频域上的差异，即

LSI = E(xs)
é
ë

ù
û A(x)-A(G(s))

2
（7）

其中，A表示杂波的频谱幅度 .
因此，所提 SA-HIFIGAN的生成器与判别器的总损

失函数如式（8）、式（9）所示：

LG = ∑
k = 1

K

[ Ladv(G ) + λ1 LFM + λ2 LCLA(G ) ] + μLC(G ) + κLSI

（8）
LD = ∑

k = 1

K

[ ]Ladv( )Dk + LCLA( )Dk （9）

4　实验及结果

4. 1　数据集与实现细节

4. 1. 1　数据集与预处理

本研究采用的杂波数据集，来源于海军航空大学

海上目标探测课题组于 2019 年发起的科研项目——

杂波特征谱(实

部)x[B,80,T]

Linear Layer

Reshape and Expand

Cat

Generator

条件向量c[B,num-classes]
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图5　条件嵌入过程
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“雷达对海探测数据共享计划”. 该计划旨在通过 X 波

段固态全相参雷达进行分阶段、多批次的三期海上探

测实验，以期构建一个包含完整信息记录的海杂波测

量数据库［32，33］. 本项研究中所使用的 X 波段雷达数据

集，特指其中的纯海杂波部分，其杂波总览图详见图6.

本研究构建的数据集包含 7 000 个独立的脉冲序

列，每个序列中杂波的周期性序列长度为2 250，不同距

离单元间的幅度特征存在显著差异 . 为验证所提出模

型在杂波时域及空域特性上的生成效果，本研究将数

据集划分为时域特性子集（杂波幅度随脉冲数变化）与

空域特性子集（杂波幅度随采样点变化）. 鉴于不同采

样点处杂波幅度的显著差异，本研究对单个采样点的

所有脉冲进行了幅度归一化处理 .
为验证模型条件控制模块的有效性，本研究有必

要构建包含多类别的数据集，而对训练数据集进行预

分类则是实现该目标的关键步骤 . 在原始数据集中，

3~4级海况数据在同一个数据文件中，近距离单元对应

较低级别的海况数据，远距离单元则对应较高级别的

海况数据 . 因此在处理 3~4级别海况数据时，按照距离

单元进行分割用作海况数据集 . 本研究选取不同海况

等级下 1 000 个距离单元的海杂波数据进行截取与对

比分析，分析结果如图 7所示，清晰地表明海况等级越

高，相应的海杂波幅度越大 . 三个海况等级下的平均幅

度概率密度和功率谱密度如图 8所示，进一步揭示了海

况等级与海杂波特征之间的关系 .
首先对杂波时域序列 z [n]进行短时傅里叶变换

（STFT），得到频谱为

Z [ k ] = ∑
n = 0

N - 1

z [n] ×w [n] × e-j2πkn/N （10）
其中，z [n]是杂波信号的第 n个样本；w [n]是窗口函数

（如汉明窗）；N是窗口长度；k是频率索引 . 对频谱Z [ k ]

取模平方，得到功率谱 Z [ k ] = || Z [ ]k
2. 为了增强杂波

信号的特征表达能力，对功率谱进行非线性变换：

F [ k ] = log ( || Z [ ]k
2
+ ε) （11）

其中，ε为较小的正值常数，能够避免在非线性变换中

对零取对数 . F [ k ]是本研究所采用的杂波特征谱 . 接

着，对杂波特征谱归一化，即

Fnorm[ k ] =
F [ ]k -min ( )F [ ]k

max ( )F [ ]k -min ( )F [ ]k
（12）

最后，将归一化后的频谱 Fnorm[ k ] 作为模型的

输入 .
4. 1. 2　实现细节

本研究在 NVIDIA GeForce RTX 4070 Ti 图形处理

单元（GPU）上，利用开源深度学习框架PyTorch，对模型

图6　X波段雷达数据集原始杂波数据幅度总览图

图7　三个海况等级下的幅度变化

(a) 不同海况下的海杂波功率谱密度分布

(b) 不同海况下的海杂波幅度概率密度分布

图8　三个海况等级下功率谱密度和幅度概率密度
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进行了训练和性能评估 . 研究中，模型的训练过程是在

三组特定的海杂波数据集上进行的 . 在模型训练的初

始阶段，学习率被设定为 2 × 10-4. 本研究采用Adam优

化算法对损失函数进行优化，其中参数 beta 1和 beta 2
分别设定为 0.8和 0.99，同时设置了学习率衰减系数为

0.999. 模型训练共进行了 2 000次迭代，每次迭代的数

据批次大小被设定为 16. 在 STFT与杂波特征谱中，FFT
窗口大小为1 024，步长为256.
4. 2　实验结果

4. 2. 1　幅度概率密度与功率谱密度

图 9 与图 10 分别展示了本研究提出的杂波模拟

技术所生成的杂波样本与实际杂波样本在幅度概率

密度及功率谱密度方面的对比分析 . 分析结果显示，

模拟杂波的幅度概率密度曲线与实际杂波的幅度概

率密度曲线具有高度一致性，这验证了本研究所构建

模型在捕捉杂波时域特性方面的有效性 . 进一步观察

图示数据，模拟杂波的功率谱密度曲线与实际杂波的

功率谱密度曲线亦表现出高度吻合，从而进一步证实

了本研究所构建模型在准确捕捉杂波频域特征方面

的能力 .

4. 2. 2　时间相关性与空间相关性

在高距离分辨率环境下，不同脉冲或距离单元间

的统计独立性不复存在 . 为提升模型拟合精度，必须全

面考虑海杂波的相关性特征 . 本研究采用自相关函数

对真实海杂波数据在时间和空间上的相关性进行

描述 .
图 11展示了杂波数据在时间和空间维度的相关系

数曲线 . 具体而言，图 11（a）反映了杂波随脉冲变化的

相关系数曲线，图 11（b）则展示了杂波随采样点变化的

相关系数曲线 . 其中，蓝色曲线代表实测杂波数据，红

色曲线代表生成的杂波数据 . 通过对比分析可见，利用

SA-HIFIGAN 生成的杂波在时间和距离相关性上与实

测杂波数据高度吻合 . 这充分表明，本研究所构建的模

型能够有效拟合杂波的时空相关性 .

4. 2. 3　分形特征

分形特性作为一种独特的非能量特征，具有在一

定程度上抑制信杂比干扰的能力 . 鉴于海杂波是由海

面产生的反向散射电磁波，其内在结构呈现出显著的

粗糙性，因此，本文采用随机游走模型［34］来验证海杂波

的分形特性，具体操作如下：

首先将一组海杂波时域信号去均值归一化，得到

x = {x i i = 12n}；随后定义随机游走模型：

图9　生成杂波与真实杂波幅度概率密度对比图

图10　生成杂波与真实杂波功率谱密度对比图

(a) 杂波随脉冲变化的相关系数曲线

(b) 随采样点变化的相关系数曲线

图11　生成杂波数据在时间和空间维度的相关系数曲线
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y (n) =∑
i = 1

n

xi （13）

G (m) = ( )y ( )m + n - y ( )n
2

（14）
其中，G (m)符合 G (m) ~mH 就可以认为该海杂波有分

形特征，其中 H 为 Hurst指数 . 具体的判定方式为观察

在双对数坐标下 G (m)与时域尺度 m 关系曲线在某一

区间内是否呈现较好的线性关系，线性部分曲线斜率

即为Hurst指数值H.
在本研究中，我们分别将生成海杂波与真实杂波

的实部与虚部进行提取，并绘制为 log2 F (m) ~ log2(m)
对数对比曲线 . 如图 12 所示 . 在 0~10 的区间内，生成

海杂波的实部和虚部 log2 F (m) ~ log2(m)曲线均近似

为一条直线，说明生成海杂波的幅值序列在该尺度上

具有分形特征，且与真实海杂波的分形特征具有较高

的相似性 .

4. 2. 4　生成样本质量的综合评估

为了更精确地评估 SA-HIFIGAN 生成海陆杂波样

本的质量，本研究使用了生成对抗网络领域的传统评

估指标与信号处理领域的统计评估指标，并将上述指

标进行线性加权作为综合评估指标，对 SA-HIFIGAN生

成的杂波数据进行综合质量评估 . 所采用的指标具体

如下：

（1）分布相似性使用核密度估计来估计真实杂波

数据的概率密度分布，利用估计得到的真实数据的概

率密度模型，计算生成数据在该模型下的对数似然值，

最后计算这些对数似然值的平均值作为 DS 指标，具

体为

DS =
1
N∑

i = 1

N

lg preal( )xgen
i （15）

其中，N 是生成数据的样本数量，preal( )xgen
i 通过核密度

估计得到的真实数据的概率密度模型生成在数据点

xgen
i 处的值 .

（2）频谱相似性是对真实杂波数据和生成杂波数

据进行快速傅里叶变换，将时域信号转为频域信号 . 通

过计算真实数据和生成数据的幅度谱之间差异的平均

值来衡量频谱幅度的整体差异程度，具体为

SS =

1
N∑

i = 1

N

|| Areal( )xi - Agen( )xi

1
N∑

i = 1

N

Areal( )xi

（16）

其中，Areal( xi)是真实数据在 xi 处的频率；Agen( xi)是生

成数据在频率 xi处的频率 .
（3）统计稳定性是计算真实杂波数据和生成杂波

数据的均值、方差和标准差并进行比较 . 使用均值、方

差和标准差的差异之和除以真实数据的均值、方差和

标准差的绝对值之和，再用 1减去该比值得到统计稳定

性指标STS，具体如式（17）所示：

STS = 1 -
|| μreal - μgen + || σ 2

real - σ
2
real + || σreal - σgen

|| μreal + σ 2
real + σreal

（17）
其中，μreal代表真实样本的均值；μgen 代表生成样本的均

值；σreal 代表真实样本的标准差；σgen 代表生成样本的标

准差 .
由于 DS 和 STS 指标越接近 1 表示相似度越高，而

SS 指标越接近 0 表示相似度越高 . 对这三个指标进行

加权相加得到最终的评价指标如式（18）所示：

Score =DS ´ ω1 + (1 - SS) ´ ω2 + STS ´ ω3 （18）
在式（18）中，因为 Score 仅为线性加权和，所以无

论权重如何分配（包括极端情况），我们所提模型在

Score 中的排名始终稳定最优 . 因此，权重分配的具体

数值不影响最终结论，采用经验设置 DS 权重占比为

0.4，SS和STS的权重占比都为0.3.
为了验证本文方法与现有深度学习方法在杂波生

成效果上的差异，我们选取 WaveGAN、DCGAN 和 VAE
作为基准模型进行对比 . 这些模型之前被研究人员成

功应用于海杂波生成任务，并在相似数据集上取得了

(a) 杂波实部的Hurst指数分形特征曲线

(b) 杂波虚部的Hurst指数分形特征曲线

图12　真实杂波与生成杂波的Hurst指数分形特征对比
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良好效果 . 我们使用四种模型（包括本文方法）各生成

64 组杂波数据，并基于本文提出的量化指标与测试集

中的真实杂波数据进行系统性对比分析，从而全面评

估各方法的生成质量 .
表 1列出了本文方法与现有的基于深度学习的杂

波模拟方法在两组数据集下的对比结果 . 从表 1 中可

以看出本文方法在 DS 和 SS 指标上取得了最佳效果 .
在 STS指标上略低于DCGAN. 在总指标 Score要优于其

余三种方法 .
4. 3　条件控制杂波生成结果

为检验 SA-HIFIGAN 模型在动态训练过程中的效

果及其对数据分布的拟合能力，本研究通过两组对比

实验进行了深入分析 . 实验中，利用已训练完成的模型

生成了 128组杂波数据样本 . 图 13与图 14分别展示了

模型在不同训练周期下生成的杂波数据特征的演变情

况：（a） Epoch = 100；（b） Epoch = 200；（c） Epoch = 500；
（d） Epoch = 2 000. 图中，绿色曲线代表 2 级海况的杂

波数据，红色曲线代表3级海况的杂波数据，而蓝色曲线

则代表 4级海况的杂波数据 . 随着训练周期的增加，时

域波形在多尺度参数的作用下逐渐展现出差异化的分

离趋势，相应的幅度概率密度曲线形态差异性显著增

强，这表明模型具备了渐进式的学习能力 . 此外，在生成

的 128组杂波数据样本中，有 124组数据的类别被准确

识别，这说明该模型模块能够有效地控制不同类别的杂

波生成 .
表1　不同方法在X波段雷达实测数据集的指标结果

方法

WaveGAN[21]

DCGAN[22]

VAE[24]

SA-HIFIGAN

指标

DS(↑)
0.716
0.735
0.725
0.745

SS(↓)
0.344
0.337
0.341
0.314

STS(↑)
0.789
0.799
0.785
0.796

SCORE(↑)
0.799 ± 0.01
0.813 ± 0.007
0.802 ± 0.009
0.822 ± 0.008

(a) Epoch = 100

(c) Epoch = 500

(b) Epoch = 200

(d) Epoch = 2 000
图13　不同训练轮次时生成的各海况海杂波幅度概率密度对比
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为探究SA-HIFIGAN在多类别混合数据集环境下对

单一类别杂波生成性能的影响，本研究对八种不同类

别分别进行了性能评估 . 表 2 展示了在单类别数据量

为 1 000、总数据量为 3 000的条件下，通过训练过程获

得的生成杂波数据性能指标 . 表 3 则记录了每次训练

仅针对单一类别、单类别数据量为 1 000时的生成数据

性能指标 .

观察表中数据，混合数据集与单一类别数据集在

三种海况类别上的加权得分表现出高度一致性，从而

可以推断，采用混合数据集进行训练对模型输出结果

的影响是有限的 .
4. 4　消融实验

为验证多头注意力机制和条件控制模块的有效

性，本研究通过消融实验进行了深入分析 . 实验中，我

们选取了包含不同注意力配置的模型进行对比，包括

未集成多头注意力机制的基线模型 HIFIGAN、仅在生

成器中集成多头注意力机制的 DG-HIFIGAN 模型、仅

在判别器中引入注意力机制的 DD-HIFIGAN 模型、移

除了条件控制模块的 DAC-HIFIGAN模型，以及本文提

出的 SA-HIFIGAN 模型 . 所有模型均在同一数据集上

进行训练，并对其性能进行了综合比较 .
表 4展示了不同模型在多头注意力机制消融实验

中的结果 . 从 DS 和 SS 指标可以看出，本文提出的 SA-

HIFIGAN模型在生成杂波的幅度和频域方面均更接近

真实数据，SA-HIFIGAN 模型表现出更优的性能，相较

于未集成多头注意力机制的基线模型HIFIGAN有显著

改进 . 即使在移除条件控制模块后，DAC-HIFIGAN 模

型性能与 SA-HIFIGAN模型差异较小，仍优于其他对比

模型 . 因此可以得出结论，多头注意力机制模块能够显

著提升海杂波生成模型的性能，而条件控制模块对生

成杂波质量的负面影响有限 .

(a) Epoch = 100

(c) Epoch = 500

(b) Epoch = 200

(d) Epoch = 2 000
图14　不同训练轮次各海况下功率谱密度对比

表2　混合数据集训练下单个类别数据指标结果

类别

海况等级2
海况等级3
海况等级4

DS(↑)
0.741
0.749
0.745

SS(↓)
0.318
0.311
0.323

STS(↑)
0.789
0.797
0.785

SCORE(↑)
0.822 ± 0.008
0.825 ± 0.008
0.815 ± 0.008

表3　单数据集训练下各个类别数据指标结果

类别

海况等级2
海况等级3
海况等级4

DS(↑)
0.745
0.751
0.740

SS(↓)
0.314
0.312
0.329

STS(↑)
0.796
0.791
0.787

SCORE(↑)
0.822 ± 0.008
0.823 ± 0.008
0.812 ± 0.008
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5　结论

本文针对海杂波智能生成问题，提出了一种结合

多头自注意力机制和混合评估体系的生成对抗网络

SA-HIFIGAN，旨在提升海杂波模拟的精度与泛化能

力 . 实验结果表明，该模型在幅度概率密度、功率谱密

度、时空相关性和分形特征等方面均能有效逼近实测

海杂波数据，尤其在分布相似性和频谱一致性指标上

优于现有主流方法 . 通过引入条件控制模块，模型能够

根据不同海况等级生成相应的杂波样本，具备良好的

分类生成能力 . 同时，混合评估体系提升了模型训练的

多维监督能力，有助于生成数据在雷达信号处理链路

中的实际应用 . 本文的消融实验进一步验证了多头注

意力机制对模型性能的正向影响，而条件控制模块对整

体生成质量的负面影响相对有限 . 综上，SA-HIFIGAN
在海杂波生成的精度、稳定性与可控性方面取得了一定

进展，为高分辨率雷达环境模拟提供了新的技术路径 .
未来研究将探索更精细的海况参数建模与模型轻量化

设计，并探索生成数据在恒虚警检测器中的闭环验证 .
本研究为复杂海洋环境下的雷达信号处理提供了高保

真杂波生成工具，对提升海上目标检测率具有工程应

用价值 .
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