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基于代数多重网格的天波超视距雷达跨尺度
地海杂波识别方法
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（1. 西北工业大学自动化学院，陕西西安 710129； 2. 南京电子技术研究所，江苏南京 210039）

摘　要：　天波超视距雷达（天波雷达）在远程预警领域发挥着关键作用 . 基于天波雷达地海杂波识别的坐标配

准利用地海杂波识别结果形成地/海分界线或地形轮廓，将其与先验地理信息匹配为目标定位提供坐标配准参数，

可提升天波雷达目标定位精度 . 为满足不同类型目标检测、波束驻留与扫描等要求，天波雷达通常采用不同信号时

宽、相干积累点数，使地海杂波谱数据具有多分辨率多尺度特性 . 针对不同分辨率/尺度地海杂波谱数据分别设计

分类器存在训练数据不均衡、维护成本高等问题 . 本文基于代数多重网格与插值相关图像下采样思想，建立不同尺

度地海杂波谱数据之间的代数关系，提出了一种跨尺度深度卷积神经网络地海杂波分类器 . 其允许使用经过训练

的低分辨率地海杂波分类器对高分辨率数据进行分类，分类正确率不低于 88.26%；也允许使用经过训练的高分辨

率地海杂波分类器对低分辨率数据进行分类，分类正确率不低于 92.53%，而无需针对不同分辨率/尺度数据分别设

计分类器 .
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Abstract：　Skywave over-the-horizon radar (OTHR) plays a key role in early warning of long-range targets. Coordi⁃
nate registration based on OTHR land/sea clutter recognition uses the land/sea clutter recognition results to construct the 
land/sea boundary or terrain contour, which is matched with the a priori geographic information to provide coordinate regis⁃
tration parameters for target positioning, which can improve the target positioning accuracy of OTHR. To meet the require⁃
ments of different types of target detection, OTHR usually adopts different signal time-widths and coherent integration 
points, so that the land/sea clutter spectorum data has multi-resolution and multi-scale characteristics. Designing classifiers 
for different resolution/scale land/sea clutter spectrum data has the problems of unbalanced training data and high mainte⁃
nance costs. Based on the idea of algebraic multigrid and interpolation-dependent image downsampling, this paper establish⁃
es the algebraic relationship between the land/sea clutter spectrum data of different scales and proposes a cross-scale deep 
convolution neural network land/sea clutter classifier. This method allows us to use trained low-resolution land/sea clutter 
classifiers to classify high-resolution data. The classification accuracy is no less than 88.26%. It also allows us to use a 
trained high-resolution land-sea clutter classifier to classify low-resolution data. The classification accuracy is no less than 
92.53%. It is not necessary to separately design classifiers for spectrum with different scales.
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1　引言

天波超视距雷达（简称天波雷达，Skywave Over-
the-horizon Radar，OTHR）在超视距远程探测中发挥着

关键作用［1］. 坐标配准将雷达量测或航迹从雷达量测

坐标系变换到大地坐标系下，是天波雷达目标定位的

关键环节，从而，坐标配准参数是天波雷达的关键参

数，其误差是天波雷达目标定位误差的主要来源［2~4］.
传统上，坐标配准参数由电离层探测子系统提供［5］. 受

限于部署位置及部署数量等因素，由电离层探测子系

统提供的坐标配准参数存在误差较大等问题，因此研

究新的坐标配准参数提取手段和方法具有实际意义 .
利用地海杂波识别结果形成地/海分界线或地形轮

廓，将其与先验地理信息匹配可为目标定位提供坐标

配准参数，与大量增加电离层辅助探测设备等相比，仅

需要在系统中增加少量模块，代价极小，具有较大潜

力［4］. 为满足不同类型目标检测、波束驻留与扫描等要

求，天波雷达针对不同任务类型通常采用不同信号时

宽、相干积累点数等工作参数，使得地海杂波谱数据具

有多分辨率多尺度特性［4］.
鉴于地海杂波识别及坐标配准参数提取对天波雷

达目标定位精度提升的潜力，国内外学者开展了相关

研究工作 . Barnum 等［6］提出了一种基于地海杂波识别

的坐标配准方法，通过构造杂波模型进行杂波识别，但

对地海杂波建模存在模型复杂和信息不充分的问题 .
Cuccoli 等［7~9］研究了利用天波雷达监测区域地貌结构

来进行坐标配准的方法，其首先对陆地和海洋用二进

制矩阵表示，然后通过等效的电离层反射高度将其转

换为参考信号，通过最大化雷达回波与地表特征之间

的相关性来确定等效的电离层反射高度 . 然而，其假设

天波雷达传输单脉冲信号且仅提供了数值仿真结果 .
文献［10］提出了利用三维射线跟踪算法进行坐标配准

误差评估的方法，主要思想是通过计算地海分界处的

相对群延时与先验已知的实际群延时之间的差异进行

坐标配准 . 文献［11］提出了一种利用地表回波的后向

散射强度提高目标定位精度的坐标配准方法 . 虽然上

述文献均利用了地理信息提取坐标配准参数，但其研

究重点主要是如何通过地理坐标的匹配来进行坐标配

准，而少见对地海杂波识别的深入研究 .
Turley 等［12］定义布拉格比值为能量峰值处的多普

勒频谱和次高峰处的多普勒频率之比，并利用该统计

量在相邻距离方位角单元的基础上构建图边方程，采

用加权最小二乘求解该方程组，从而识别地海杂波 . 靳

珍璐等［13］提出了一种基于支持向量机（Support Vector 
Machine，SVM）的地海杂波识别算法，通过使用三种地

海杂波频谱特征来训练 SVM，并用仿真数据进行验证，

取得了比较好的分类精度 . 上述地海杂波识别方法采

用特征提取与分类分离的方法，即通过人工提取地海

杂波特征，然后输入分类器进行识别，在天波雷达实际

工作环境下存在特征利用不充分、精度低等问题［4］. 因

此，部分学者提出基于深度学习的地海杂波识别方法 .
李灿等［14］构建了多层深度卷积神经网络（Convolutional 
Neural Networks，CNN）用于地海杂波识别，通过提取地

海杂波数据的潜在特征，获得了优于 LMS 算法和 SVM
算法的地海杂波识别精度，在不同信号时宽、相干积累

点数的数据集上均表现出不低于 95% 的识别正确率 .
张治山等［15］构建了无监督的基于深度嵌入卷积的地海

杂波聚类识别模型，避免了繁杂的地海杂波标记工作，

但分类准确率较有监督的深度卷积神经网络分类模型

有所下降 . 上述研究均未考虑跨尺度的地海杂波识别 .
虽然通过下采样或插值可形成一致分辨率数据，

但是计算量大，可能丢失信息或产生误差［16，17］；而不

同分辨率/尺度下分别设计分类器存在训练数据不均

衡、维护成本高等问题［4］. 为此，本文基于代数多重

网格（Algebraic MultiGrid，AMG）［18，19］与插值相关图像

下 采 样（Interpolation-Dependent Image Downsampling，
IDID）［20，21］思想，在 Resnet 框架下，建立不同尺度地海

杂波谱数据间代数联系，构造不同尺度地海杂波谱数

据间的最优限制、延长矩阵，最终构建不同尺度卷积核

之间的最优代数关系，提出了一种跨尺度地海杂波识

别方法 . 实际数据实验结果表明，该方法允许使用经过

训练的低分辨率地海杂波分类器对高分辨率数据进行

分类，在不同数据集上，分类正确率不低于 88.26%；也

允许使用经过训练的高分辨率地海杂波分类器对低分

辨率数据进行分类，在不同数据集上，分类正确率不低

于 92.53%，而无需针对不同分辨率/尺度数据分别设计

分类器［4］.
本文接下来组织结构如下：第 2节描述地海杂波谱

数据跨尺度问题；第 3节介绍跨尺度地海杂波识别流程

与实现方法；第 4节介绍本文实验数据集与跨尺度地海

杂波方法实验结果；第5节为总结与展望 .
2　问题描述

为满足不同类型目标检测、波束驻留与扫描等要

求，天波雷达通常采用不同信号时宽、相干积累点数，

使地海杂波谱数据具有多分辨率多尺度特性［4］. 探测

空中目标时，天波雷达通常采用相干积累点数为 N1 和

N2；探测海面目标时，天波雷达通常采用相干积累点数

为 N3 和 N4. 其中 N1 <N2 <N3 <N4. 为便于描述地海杂

波谱数据多分辨率多尺度特性［4］，本文选取相干积累点

数为N1，N2，N3，N4，信号时宽为 τ的四组数据作为对比，

其地/海杂波多普勒频谱图如图1与图2所示 .
本节只选取上述四个具有典型意义的地海杂波谱
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数据作为对比，图 1为四组不同参数下地杂波谱数据对

比示意图，图 2为四组不同参数下海杂波谱数据对比示

意图 . 从图中可以看出，相干积累点数为 N3，N4 点时，

由于波束驻留时间长，地海杂波谱数据分辨率高；相干

积累点数为 N1，N2 点时，由于波束驻留时间短，地海杂

波谱数据分辨率低 .
为不同分辨率地海杂波谱数据分别设计分类器存

在训练数据不均衡、维护成本高等问题；通过下采样或

插值可形成一致分辨率地海杂波谱数据，但计算量大、

可能丢失信息或产生误差［4］. 本文期望建立一种跨尺

度地海杂波谱数据分类方法，利用已训练的低分辨率

地海杂波分类器对高分辨率数据进行分类，并保持较

高分类正确率，反之亦然，如图3所示 .
3　跨尺度地海杂波识别

基于 AMG法，本节将详细介绍如何构造跨尺度的

地海杂波识别分类器 . 首先介绍 AMG 法，重点阐述

AMG 与 CNN 的相关性；然后，介绍如何构造卷积核稀

疏矩阵、跨尺度地海杂波分类器以及最优限制、延长矩

阵；其次，通过实例分析帮助理解高分辨率与低分辨率

卷积核之间的变换关系；最后给出跨尺度地海杂波识

别流程 .
3. 1　AMG与多尺度CNNs

文献［18］建立了最优控制与ResNet模型之间的关

系，将 ResNet 中的前向传播解释为与时间有关的非线

性微分方程，使用这种连续的解释，得出两种针对两个

不同维度缩放 CNN 的方法，该方法既适用于本文所用

的 ResNet18 模 型 ，也 适 用 于 更 深 层 的 ResNet34，
ResNet50，ResNet101，ResNet152 模型 . 但由于 LeNet，
AlexNet等模型与ResNet网络结构不同，无法将前向传

播过程表示为非线性微分方程，因此不适用于 LeNet，
AlexNet等 CNN 框架 . 其中，多尺度方法基于代数多重

网格思想的延长和限制来连接低分辨率和高分辨率数

据 . 文献［18］证明能够使用经过低分辨率图像训练的

CNN来对高分辨率图像进行分类，反之亦然 .
如上所述，本文所使用的跨尺度分类方法核心是

AMG算法 . 多重网格（Multi Grid，MG）法是一种用于求

解大型离散偏微分方程组的数值方法，它在使用分层

算法对问题进行物理几何解释的基础上，对离散网格

进行粗化 . AMG算法使用多重网格思想解决大型线性

方程组，该方程组通常是稀疏的 . 与 MG 法相比，AMG
法不需要提供任何网格信息，所有的信息仅基于线性

方程组离散后的矩阵，并构建相应的网络结构以及限

制与延长算子 .
AMG通常用于求解形为Aμ =B的大规模稀疏线性

系统，其中μ为稀疏矩阵 . AMG将细网格的光滑误差传

递给粗网格，在粗网格层求解后，再对细网格进行校

正，从而快速消除迭代误差 . 其中稀疏矩阵通过限制算

子重投到一系列粗网格上，通过不断迭代、重投，得到

一个规模相当小的线性问题后，采用Gauss消元法求得

精确解，再利用相应的延长算子还原大规模线性稀疏

系统的解 .
为了建立 AMG 与多尺度 CNNs 之间的联系，需要

从代数角度解释 CNN，其中卷积核应表示为稀疏矩阵

的形式 .
令h表示细网格大小（高分辨率/高采样率），H表示

(a) 相干积累点数：N1

(c) 相干积累点数：N3

(b) 相干积累点数：N2

(d) 相干积累点数：N4

图1　地杂波谱数据对比示意图

(a) 相干积累点数：N1

(c) 相干积累点数：N3

(b) 相干积累点数：N2

(d) 相干积累点数：N4

图2　海杂波谱数据对比示意图

图3　跨尺度地海杂波识别示意图
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粗网格大小（低分辨率/低采样率），其中 H > h. 定义 sH

为低分辨数据 xH 的卷积核，sh 为高分辨率数据 xh 的卷

积核，CH 为卷积核 sH 的稀疏表示，Ch 为卷积核 sh 的稀

疏表示 . 高分辨率数据 xh与卷积核 sh的输出为 sh xh. 本

文目的不是求解线性系统，而是希望通过不同分辨率/
尺度下数据之间的代数关系，寻找到一个粗尺度数据

上工作的卷积核 sH，使其等价于通过粗尺度数据模型

训练得到的卷积核 . 卷积核稀疏矩阵的构造方法将在

接下来的3.2节中进行介绍 .
3. 2　卷积核稀疏矩阵构造

在介绍卷积核的限制与延长方法前，本节先简要

描述如何将卷积核表示为稀疏矩阵并应用于矩阵乘

法 . 例如，假设输入数据是大小为 1 ´ 6 的列向量 x =
[x1 x2 x3 x4 x5 x6 ]T，卷 积 核 是 大 小 为 1 ´ 3 的 s =

[w1 w2 w3 ]行向量，输出结果是大小为 1 ´ 4 的列向量

y =[y1 y2 y3 y4 ]T. 为便于描述，将卷积过程描述为矩阵

对应位置元素相乘，实际上需要先将卷积核逆时针旋

转 180度 . 可以通过构造如下稀疏矩阵 C，将卷积过程

描述为矩阵乘法 .

C =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úw1 w2 w3 0 0 0
0 w1 w2 w3 0 0
0 0 w1 w2 w3 0
0 0 0 w1 w2 w3

输入数据 x 与稀疏矩阵 C 相乘可以得到输出

结果 y，y = Cx . 为保证输入数据 x 与输出结果 y 尺

寸 一 致 ，将 输 入 数 据 x 边 界 填 充 零 ，改 写 为 x′=
[0x1 x2 x3 x4 x5 x6 0]T，此时稀疏矩阵 C更新为下式左

边矩阵，由于 0乘以任何数都等于 0，故稀疏矩阵C等价

于下式右边矩阵，隐式地对输入数据补零，无需改变输

入数据维度 . 稀疏矩阵C为托普利兹矩阵，其主对角线

元素相等，平行于主对角线上的元素也相等 .

C =
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ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê
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ú
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ú
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ú

úw1 w2 w3 0 0 0 0 0
0 w1 w2 w3 0 0 0 0
0 0 w1 w2 w3 0 0 0
0 0 0 w1 w2 w3 0 0
0 0 0 0 w1 w2 w3 0
0 0 0 0 0 w1 w2 w3


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û
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ú
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ú
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ú

úw2 w3 0 0 0 0
w1 w2 w3 0 0 0
0 w1 w2 w3 0 0
0 0 w1 w2 w3 0
0 0 0 w1 w2 w3

0 0 0 0 w1 w2

本文使用了托普利兹矩阵的转置矩阵 . 余下内容

介绍中，在应用卷积核的矩阵表示形式时，隐式地包含

填充零的托普利兹矩阵的转置矩阵 .
3. 3　跨尺度地海杂波分类器

本节通过分析天波雷达典型工作模式及工作参

数［4］，对地海杂波谱的多尺度现象进行建模，基于AMG
思想，通过高分辨率数据与低分辨率数据之间的联系

构造限制或延长矩阵 . 使用卷积核限制方法，通过已有

高分辨率数据 xh 与对高分辨率数据进行处理的卷积核

sh，计算得到处理低分辨数据的卷积核 sH
［4］. 相反使用

卷积核延长方法，通过已有低分辨率数据 xH 和对低分

辨率数据进行处理的卷积核 sH，计算得到处理高分辨

率数据的卷积核 sh
［4］. 建立卷积核在不同尺度上的变换

关系，求取不同尺度下的卷积核的变换系数，构建天波

雷达地海杂波识别跨尺度卷积神经网络分类器 .
假设高分辨率数据 xh与低分辨率数据 xH通过限制

算子R满足以下关系：

xH =Rxh （1）
低分辨率数据 xH与高分辨率数据 xh通过延长算子

P满足以下关系：

xh = PxH （2）
实际上，天波雷达不同尺度地海杂波谱数据之间

并不是简单的线性关系，为保证下采样/插值后数据质

量，本文采用一种适用于AMG算法框架下的最优限制、

延长矩阵构造方法，具体见 3.4节 . 为保证AMG算法的

性质，限制算子与延长算子之间满足RP = I.
sh为高分辨率数据上的卷积核，其对应稀疏矩阵为

Ch；sH 为低分辨率数据上的卷积核，其对应稀疏矩阵为

CH. 高分辨率数据 xh 作为输入时，其输出结果 yh 与稀

疏矩阵Ch具有如下关系：

yh =Ch xh （3）
低分辨率数据 xH 作为输入时，其输出 yH 与稀疏矩

阵CH具有如下关系：

yH =CH xH （4）
由式（2）和式（3）可以得到：

yh =Ch PxH （5）
显然，本文希望 yH与 yh满足如下关系：

yH =Ryh （6）
由式（4）、式（5）、式（6）可以得到：

CH xH =RCh PxH

CH =RCh P
（7）

本节从高分辨率数据 xh与低分辨率数据 xH之间的

联系入手，推导得到不同分辨率数据卷积核模板稀疏

矩阵之间的联系，而卷积核模板的稀疏矩阵由卷积核

唯一确定，至此可由对高分辨率数据进行处理的卷积

核 sh 计算得到处理低分辨数据的卷积核 sH，反之可由

对低分辨率数据进行处理的卷积核 sH 得到处理高分辨

率数据的卷积核 sh.
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3. 4　最优限制、延长算子构造

式（1）和式（2）中假设高分辨率数据 xh 与低分辨率

数据 xH 存在某种线性关系 . 然而天波雷达不同尺度地

海杂波谱数据之间并不是简单的线性关系，不同分辨

率/尺度数据下采样/插值后能否保留尽可能多的有效

特征（如海杂波布拉格峰特征）便十分重要 . 本文期望

构造最优限制算子与延长算子，使不同分辨率/尺度数

据下采样/插值后保留尽可能多的特征，保证数据质量

最优 . 文献［20］提出一种插值相关图像下采样法

（IDID）：给定一种插值方法，IDID法的目标是得到下采

样图像，使输入图像和从相应下采样图像插值的图像

之间的误差平方和最小 . 本文结合 AMG法与 IDID法，

提出一种最优限制、延长算子构造方法 .
当已知对高分辨率数据进行处理的卷积核 sh，期望

得到处理低分辨数据的卷积核 sH 时，如式（1）和式（2）
所示，低分辨率数据 xH由高分辨率数据 xh下采样得到，

将由低分辨率数据 xH 插值得到的高分辨率数据记为

xh

Ù . 为得到最优下采样数据，使上采样数据具有最高的

质量 . 因此，最优下采样数据应满足：

R = arg min
R



 


x

Ù

h - xh

2

（8）
将式（2）带入式（8），最优下采样数据的目标函数

可以表示为

J = min
R

 PxH - xh

2
（9）

令式（9）关于xH的偏导为零，可以得到：
¶J
¶xH

= 2PT(PxH - xh ) = 0 （10）
最终，最优下采样数据可以表示为

x *
H
= (PT P ) -1

PT xh （11）
确定高分辨率数据与延长算子后，可以得到最优

下采样数据 . 限制与延长算子的构造方法将在 3.5节中

介绍 . 基于AMG法与 IDID法，提出的最优限制、延长算

子构造方法如算法 1所示 . 算法 1首先对限制、延长算

子进行初始化，然后，计算下采样数据插值得到的高分

辨率数据与原高分辨率数据之间的误差平方和（Sum 
of Squares for Error，SSE），迭代寻找使下采样数据最优

的限制与延长算子 .
从图 4可以看出，当采样方式为均值采样时，能够

尽可能多地保留高分辨率数据信息，得到最优下采样

数据 . 本节仅介绍了已知对高分辨率杂波谱数据进行

处理的卷积核 sh，期望得到处理低分辨杂波谱数据的卷

积核 sH 时，最优限制、延长算子的构造方法；类似地，可

得，当已知对低分辨杂波谱数据进行处理的卷积核 sH，

期望得到处理高分辨率杂波谱数据的卷积核 sh 时，最

优限制、延长算子构造方法 .

3. 5　实例分析

为便于理解高分辨率与低分辨率卷积核之间的变

换关系，本文结合实例进行简要介绍 . 如上所述，AMG
算法中限制和延长矩阵的构造十分重要，本文将简要

介绍相干积累点数为 2N 的高分辨率地海杂波谱数据

xh = [ xh1 xh2 xh2N ]
T
与相干积累点数为 N 的低分辨

率地海杂波谱数据 xH = [ xH1 xH2 xHN ]
T
之间限制、

延长矩阵的构造方法 . 标准代数多重网格法中，常使用

网格尺度为 N，2N，4N等，天波雷达工作参数设置使地

海杂波谱数据满足上述关系 . 值得注意的是，代数多重

网格法不限于上述尺度关系，可应用于具有其他网格

尺度比例关系的数据［22］，但倍率为 2n，nÎ Z+ È {0}的线

性插值构造网格相对简单有效 . 由高分辨率杂波谱数

据仿真得到低分辨率杂波谱数据可以采用如式（12）所

示的下采样方式 .
xHk =

1
2 ( xh2k - 1 + xh2k ) （12）

算法1 最优限制、延长算子构造法

输入: num1 R0 P 0

输出: Rimin P imin

初始化num1 = 0.01num2 = 1 - num1

初始化R0 P 0 R0 P 0 = I

FOR i =  1 to 100

       计算误差平方和:E (i) = 

 


xh

Ù
- xh

2

       IF num1 < 1

              num1 = 0.01 + num1num2 = 1 - num1

             更新Ri P i R i P i = I

       ELSE

              BREAK

       END IF

END FOR

寻找误差平方和最小的下标:imin = min
i

(E (i) )
输出Rimin P imin

图4　迭代次数与SSE变化图
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其中，kÎ {12N}. 此时限制矩阵 R 可以构造为式

（13）所示形式，其大小为N ´ 2N.
由于限制矩阵 R与延长矩阵 P之间满足 RP = I，通

过计算限制矩阵R的广义逆矩阵可以得到延长矩阵P，

如式（14）所示，矩阵大小为2N ´N.
假 设 高 分 辨 率 杂 波 谱 数 据 上 的 卷 积 核 sh =

[ sh1 sh2 sh3 sh4 sh5 ]，则低分辨率杂波谱数据上的卷积

核 sH 长度为 3，sH = [ sH1 sH2 sH3 ]，其代数关系如式

（15）所示 .

R =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
1
2

1
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0 0
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1
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 0 0
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2

（13）

P =
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sH1 = sh1 +
sh2

2

sH2 =
sh2

2
+ sh3 +

sh4

2

sH3 =
sh4

2
+ sh5

（15）

3. 6　跨尺度地海杂波识别算法流程

跨尺度地海杂波识别流程如图 5 所示 . 低分辨率

杂波谱数据训练得到的分类器与插值得到的最优延长

算子，利用卷积核延长操作，得到高分辨率分类器，可

对高分辨率杂波谱数据分类；高分辨率杂波谱数据训

练得到的分类器与下采样得到的最优限制算子，利用

卷积核限制操作，得到低分辨率分类器，可对低分辨率

杂波谱数据分类 .
4　实验结果与分析

本文实验数据集来源于天波雷达距离 -多普勒

（Range-Doppler，R-D）频谱图 . 由于天波雷达频域数据

地海特征更明显、集中、易区分，本文使用天波雷达频

域数据作为 ResNet 的输入特征 . 一般而言，在不发生

频移时，地杂波在R-D图频率为零处出现单峰；海杂波

在R-D图零频左右出现对称的布拉格（Bragg）峰 . 由于

陆地的散射系数大于海洋的散射系数，地杂波的幅度

一般高于海杂波的幅度 . 图 1和图 2分别给出了典型参

数下地杂波、海杂波多普勒频谱图 .
为确保本文有足够的数据来训练和测试模型，本

文收集了不同季节、不同时间的天波雷达R-D图数据，

从中选取了 20万个不同电离层条件下的地、海杂波频

谱数据 . 剔除明显受射频干扰、多路径传播影响的数

据，以及同时包含地海特征的地、海杂波频谱数据 . 将

60%的数据用于训练，20%的数据用于交叉验证，剩余

20% 用作测试数据 . 根据相干积累点数不同，将原始

数据集分为三组，其中 A 组为相干积累点数为 N 的地

海杂波谱数据集；B 组为相干积累点数为 2N 的地海杂

波谱数据集；C 组为相干积累点数为 4N 的地海杂波谱

数据集，上述三组数据信号时宽均为 τ.

首先不考虑跨尺度识别，在ResNet18框架下，建立

如图 6所示的 ResNet-18 网络结构，主体结构由一个卷

积层、四个残差块组和一个全连接层组成 . 卷积层 1
的卷积核尺寸为 1´5、个数为 64、步长为 2. 四个残差

块组结构相同，每个残差块组由两个残差块组成，第

一个残差块内包括一个卷积核的尺寸为 1´5、步长为

2 的卷积层、一个卷积核的尺寸为 1´5、步长为 1 的卷

积层和一个快捷连接，第二个残差块内包括两个卷

积核的尺寸为 1´5、步长为 1 卷积层和一个快捷连

接 . 每个残差块组内卷积层的卷积核个数相同，4 个

残差块组卷积层的卷积核个数分别为 64，128，256，
512. 模型内每个卷积层后面都连接 Batch Normaliza⁃
tion 层和RELU激活函数，Batch Normalization 层缓解过

拟合，RELU 激活函数充分利用梯度信息，保证模型不

断收敛 .

利用建立的ResNet-18网络，分别对A，B，C三组数

据进行训练，A 组分类器精度为 99.34%，B 组分类器精

图5　跨尺度地海杂波识别流程示意图

图6　ResNet18结构图
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度为 99.86%，C组分类器精度为 99.24%，其损失曲线及

正确率曲线变化如图7所示 .

4. 1　跨尺度分类器：卷积核限制

为验证跨尺度地海杂波识别算法卷积核限制的可

行性，利用3.4节中的限制算子，将B组数据通过最优限

制算子得到相干积累点数为 N 的数据 B1；将 C 组数据

通过最优限制算子得到相干积累点数为 2N的数据C1，
上述两组数据信号时宽均为 τ，下采样数据示例如图 8、
图9所示 .

首先，对B组数据训练得到的分类器卷积核进行限

制，限制后的分类器在 A 组数据上分类正确率为

92.53%，在 B1 组数据上分类正确率为 93.67%，而直接

利用 B 组数据训练得到的分类器对 A 组、B1 组数据进

行分类，其分类正确率仅有 56.74%和 59.48%，如表 1所

示 . 接下来，对C组数据训练得到的分类器卷积核进行

限制，限制后的分类器在 B 组数据上分类正确率为

93.17%，在 C1 组数据上分类正确率为 94.51%，而直接

利用 C 组数据训练得到的分类器对 B 组、C1 组数据进

行分类，其分类正确率仅有 57.35% 和 64.03%，如表 2
所示 .

4. 2　跨尺度分类器：卷积核延长

为验证跨尺度地海杂波识别算法卷积核延长的可

行性，利用 3.4 节中延长算子，将 A 组数据通过最优延

长算子得到相干积累点数为 2N 的数据 A1，将 B 组数

据通过最优延长算子得到相干积累点数为 4N 的数据

B2，上述两组数据信号时宽均为 τ，最优插值数据示例

如图10、图11所示 .
首先，对 A 组数据训练得到的分类器卷积核进行

延长，延长后的分类器在 B 组数据上分类正确率为

89.49%，在 A1 组数据上分类正确率为 92.57%，而直接

利用 A 组数据训练得到的分类器对 B 组、A1 组数据进

行分类，其分类正确率仅有 60.77%和 68.35%，如表 3所

示 . 接下来，对B组数据训练得到的分类器卷积核进行

延长，延长后的分类器在 C 组数据上分类正确率为

88.26%，在 B2 组数据上分类正确率为 94.96%，而直接

利用 B 组数据训练得到的分类器对 C 组、B2 组数据进

行分类，其分类正确率仅有 54.83% 和 57.87%，如表 4
所示 .

在图像处理领域，针对图像分辨率不一致问题，常

采用下采样或插值统一图像分辨率，再输入指定模型

进行训练 . 为将该方法与本文方法进行对比，将A，B两

组数据通过最优延长算子得到相干积累点数为 4N 的

表1　分类器B限制前后精度对比

分类器B
分类器B(限制)

数据集A
56.74%
92.53%

数据集B1
59.48%
93.67%

表2　分类器C限制前后精度对比

分类器C
分类器C(限制)

数据集B
57.35%
93.17%

数据集C1
64.03%
94.51%

图7　损失曲线及正确率曲线变化图

(a) 相干积累点数：2N

(c) 相干积累点数：4N

(b) 相干积累点数：N

(d) 相干积累点数：2N

图8　地杂波最优下采样对比示意图

(a) 相干积累点数：2N

(c) 相干积累点数：4N

(b) 相干积累点数：N

(d) 相干积累点数：2N

图9　海杂波最优下采样对比示意图
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地海杂波谱数据，与数据集 C 合并为相干积累点数为

4N的数据集D. 利用ResNet-18网络对数据集D进行训

练，分类器精度为 90.37%，而单独对数据集A，B，C进行

训练，分类器精度分别为 99.34%，99.86%，99.24%. 分

类器 D 在数据集 A 上分类正确率为 80.05%，而本文所

采用方法在数据集 A 上分类正确率为 92.53%；分类器

D在数据集B上分类正确率为83.59%，而本文所采用方

法在数据集 B上分类正确率为 93.17% 与 89.49%；分类

器 D 在数据集 C 上分类正确率为 92.07%，而直接对数

据集 C 进行训练分类正确率为 99.24%. 将所有数据统

一分辨率后，数据集增大，训练时间大大增加，分类正

确率不占优，本文认为是数据集 A，B，C 数据特性不同

与数据集不均衡所致 .
本文所采用卷积核的限制与延长操作并没有对新

的数据集进行训练，实际工程应用中，仅需对某一分辨

率地海杂波分类器进行长期维护，大大减少了模型训

练、更新带来的人力、时间成本 .
注意，不同海况、不同地形下的天波雷达地海杂波

特征会有所不同 . 本文未对不同海况、不同地形下的地

海杂波数据单独设计分类器，而是采用了统一分类器，

模型训练与维护相对简单；如果对不同海况、不同地形

下的地海杂波数据单独设计分类器，直觉上将进一步

提高分类准确率，但模型训练与维护相对复杂 . 并且，

当天波雷达工作带宽较窄时，雷达分辨单元尺寸较大，

可能达十几千米，从而使得在陆海分界处附近，可能存

在既具有海杂波特性又具有地杂波特性的地海杂波谱

数据 . 本文将地海杂波数据分类作为二值分类问题，无

法对此类杂波特征混合单元进行有效分类 . 对于此类杂

波特征混合单元，需要采用更加精细化的分类模型并结

合先验地理信息进行比对，作为未来的研究内容 .
5　总结与展望

本文在 ResNet18 框架下，建立了不同分辨率地海

杂波数据卷积核之间的最优联系，通过对卷积核进行

限制，允许高分辨率数据训练得到的分类器对低分辨

率数据进行分类，并具有较高的分类正确率 . 同样，通过

对卷积核进行延长，也允许低分辨率数据训练得到的分

类器对高分辨率数据进行分类，并具有较高的分类正确

率 . 基于AMG法与 IDID法思想，对卷积核进行最优限制

或延长，并没有对新的数据集进行标签标注、模型训练，

有效解决了天波雷达参数多、地海杂波谱数据量大、标签

标注烦琐等问题 . 本文在最优限制或延长矩阵的构造上，

将不同分辨地海杂波谱数据之间视为线性关系，实际上，

不同分辨地海杂波谱数据之间并非简单的线性关系，在

后续工作中仍有待解决，从而进一步提升识别精度 .
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