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利用 ＣＮＮ的海上目标探测背景分类方法
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（海军航空大学信息融合研究所，山东烟台２６４００１）

　　摘　要：　该文主要研究基于卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）的海上目标探测背景分类方法．
以ＣＮＮ中的经典网络ＬｅＮｅｔ为例，基于ＩＰＩＸ雷达实测数据集，进行控制变量的模型训练，对分类准确率、训练速度、一
维信号的二维特征图变化等进行分析，基于实测数据集验证了利用ＣＮＮ在一维雷达回波信号中进行海杂波与噪声分
类的可行性，并同步分析了数据预处理、单个样本序列长度、网络结构参数等影响因素对分类准确率的影响，并针对典

型探测场景分类进行了验证．结果表明，ＬｅＮｅｔ卷积神经网络在海上探测背景区分方面，具有很高的分类准确率，并且
数据预处理方式、单个样本序列长度对结果影响显著，而网络结构参数有一定的调节区间，在此区间内调整，影响不显

著，所提方法在顺／逆浪向、高／低海况条件下杂波分类与杂噪分类方面具有很高的准确率．
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１　引言
　　海杂波建模与海杂波中的目标检测问题，一直是
国内外研究的热点和难点问题，描述海杂波的统计特

征量主要有幅度特性、频谱特性和时／空相关特性
等［１～３］．然而，由于海洋环境复杂，海杂波呈现非高斯、
非线性和非平稳特性，实际海杂波常常偏离假设的统

计分布模型，使得恒虚警检测器性能严重下降 ［２，３］，其

次，回波信杂比低以及复杂非均匀背景，使得目标检测

难度大，检测方法的参数选择面临两难问题，面对不同

应用场景，无法实时感知当前探测背景并调整信号处

理方法加以应对，严重影响目标检测的准确性．根据检
测机理的不同，可将雷达目标检测器分为利用数据的

一阶（幅度）或二阶（功率、功率谱）统计特征基于似然

比检验的能量检测器［４］和特征检测器［５，６］，后者的泛化

性更好，适用于多种复杂的探测场景．特征检测器是将
目标检测问题转化为分类问题，即，判断回波是否属于

背景所在的类，而基于特征提取的深度学习检测方法

具备传统特征检测器的优点，还具有更好的鲁棒性．
ＣＦＡＲ方法大都基于距离维幅度数据，而实际上，雷达
接收机接收到的数据包括距离维、脉冲维、方位维、扫

描间（帧间）、多普勒等多维度数据．通过多维数据的选
择来进行海杂波的抑制与目标检测，可降低虚警，提高

检测概率，充分利用变换域处理带来的信杂比改善和

分形参数估计简单便捷的特点．深度学习方法作为一
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种可利用多域联合处理的特征检测器，具备传统 ＣＦＡＲ
检测方法所不具备的优势．

机器学习方法，在杂波分类［７］及海杂波抑制［８～１０］

方面的成功应用，为采用深度学习方法进行海上目标

探测背景分类提供了理论基础，和基于机器学习的识

别方法相比，深度学习方法对复杂探测背景有更好的

适应性和更高的准确率．针对海杂波中目标检测这一
应用场景，深度学习方法的应用的相关研究很少，其中

大多为输入形式为图像，网络结构为 ＣＮＮ的有关研
究［８，９］．经过处理以图像形式表达的回波信号，虽然更
适合人观察理解，但是也难免会破坏一些回波信号本

身的纹理等适合用深度学习网络结构提取和理解的特

征．本文采用一维信号作为输入，可保留更多的可提取
特征．

本文采用卷积神经网络中的 ＬｅＮｅｔ［１１］，将网络输入
由二维图像调整为一维回波信号，结合信号处理、调整

网络结构和网络参数，提取得到一维海杂波信号及其

多普勒谱域的隐含空间特征，进行目标探测背景———

海杂波与噪声的分类，实现迎／顺风向杂波区域、噪声区
域、高／低海况的判断，以期进行精细化杂波抑制和提高
目标检测性能．

２　卷积神经网络
　　卷积神经网络一般由全连接层（输入和输出层）、
卷积层、池化层（下采样层）组成，其训练过程可划分为

前向传播过程（ＦＰ）和反向传播过程（ＢＰ）．在ＣＮＮ应用
方面，一个成功的示例是 Ｙ．ＬＥＣｕｎ等［１１］于１９９５年提
出的ＬｅＮｅｔ５系统，在 ＭＮＩＳＴ上识别率在９０％以上，已
用于银行的手写支票识别，近年来，出现了 ＡｌｅｘＮｅｔ［１２］、
ＶＧＧＮｅｔ［１３］、ＧｏｏｇｅＬｅＮｅｔ［１４］、ＮＩＮ［１５］、ＲｅｓＮｅｔ［１６］、ＲＣＮＮ［１７］

等，不仅有更高的识别率，而且降低了网络计算开销．下
面将介绍卷积神经网络的基本原理和 ＬｅＮｅｔ５的基本
网络结构．
２１　卷积神经网络的基本原理

ＣＮＮ最早由 Ｙ．ＬＥＣｕｎ等［１１］提出，其通过组合局

部感受野、权值共享和空间或时间上的子采样将 ＢＰ算
法［１８］成功用于训练深度网络的结构，具有平移不变性

和线性不变性．从结构上讲，ＣＮＮ具有输入层、隐藏层
（卷积层和池化层）、输出层；从本质上讲，和其他 ＢＰ网
络相同，都是通过梯度下降算法来达到目标函数最小

值；从过程上讲，包括前向传播和反向传播的过程．
２２　ＬｅＮｅｔ基本结构

ＬｅＮｅｔ的基本结构示意图如图１所示，以长度为１
×４００的序列为例绘制，图中所使用参数是实验采用的
一组参数．

将ＬｅＮｅｔ应用于一维雷达回波序列，必须要对经典

的网络结构参数进行修改，以输入是１×４００的序列为
例，经过网络结构中的 ｒｅｓｈａｐｅ过程，变为２０×２０的矩
阵，需要重新计算所需的网络结构参数．Ｃ１、Ｃ３为卷积
层，卷积核尺寸均为１×４，分别具有１６个和３２个卷积
核，采用了全０填充，这就决定了其不改变输出尺寸，只
改变深度（分别为１６、３２）．Ｓ２，Ｓ４为下采样层，步长均
为２，因此使输出尺寸缩小一半，分别为１０×１０和５×
５最后通过全连接层Ｆ６（输入为５×５×３２＝８００，输出
为５１２），Ｏ７（输入５１２，输出为类别数２）得到网络输出．

３　构建数据集

３１　实测数据简介
本文训练采用的是 １９９８年 ＩＰＩＸ雷达海杂波数

据［１９，２０］，由加拿大ＭｃＭａｓｔｅｒ大学利用 Ｘ波段的 ＩＰＩＸ雷
达开展对海探测得到的，数据采集时雷达天线工作模

式为驻留模式，观察目标为漂浮于海面的金属网缠绕

的泡塑球体．本数据集包含 ＨＨ、ＶＶ、ＨＶ、ＶＶ四种极化
方式，同一个训练集与检测集采用极化方式相同的同

极化数据，信杂比（ＳＣＲ）约为０～９ｄＢ．具体情况见表１
表１　ＩＰＩＸ数据说明

相关信息 ３８号数据 ８４号数据

采集日期 １９９８／０２／０４２２：４０：２４ １９９８／０２／０３１６：５８：３６

采集地点 Ｇｒｉｍｓｂｙ Ｇｒｉｍｓｂｙ

工作频率 ９３９ＧＨｚ ９３９ＧＨｚ

脉冲发射频率 １０００Ｈｚ １０００Ｈｚ

不模糊速度 ７９８７２（ｍ／ｓ） ７９８７２（ｍ／ｓ）

距离范围 ３０２１～３４４４（ｍ） ３０００～３９８９（ｍ）

方位角范围 ３５９７８５８° ３４２２９５５°

极化方式 ＨＨ，ＶＶ，ＨＶ，ＶＨ ＨＨ，ＶＶ，ＨＶ，ＶＨ

擦地角 ０３２° ０３２°

雷达高度 ２０ｍ ２０ｍ

波束宽度 ０９° ０９°

天线增益 ４５７ｄＢ ４５７ｄＢ

距离单元个数 ２８ ３４

脉冲数目 ６００００个 ６００００个

６０５２
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　　数据中包含高杂噪比（约为８５ｄＢ）的多普勒频移
为正的海杂波数据，高杂噪比（约为７４ｄＢ）的多普勒频
移为负的海杂波数据，低杂噪比（约为１８ｄＢ）的海杂波
数据，接近噪声的数据，其时域和频域幅度分别如图２
（ａ）～图２（ｄ）所示．按照需求选择数据构建不同的数
据集，可以达到不同的训练效果，实现不同的实验目的．

３２　训练集、测试集与验证集构建
深度学习需要大量的数据来进行模型训练，通过

梯度下降算法训练模型达到收敛．为了确保训练的准
确性和可行性，需要指向同一目标的训练集（ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓｅｔ）用于确定拟合曲线的参数，验证集（ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ）
用于模型选择，测试集（ｔｅｓｔｓｅｔ）用于测试已完成训练模
型的精确度．当数据样本量在１０４量级以下时，一般将
训练集和测试集按 ７：３比例划分；若有验证集，则按
６∶２∶２比例划分；若是数据量很大（例如超过１０５量级），
则可将训练集、验证集、测试集比例调整为９８∶１∶１图
３给出了基于实测数据集利用反向传播算法训练神经
网络的流程图．

本文首先利用实测数据验证利用 ＬｅＮｅｔ区分一维
杂波和噪声序列的可行性，然后再通过控制变量的参

数调整，通过达到收敛所需的训练步骤和分类准确率，

分析参数改变对分类效果的影响．针对不同实验目的，
需要挑选不同类型的数据构建数据集，为了保证训练

效果，各个类别数据的数据量需保持在同一个量级，并

且整个样本中各类样本的数据分布均匀．具体构建数

据集的流程如图４所示．

先通过观察每个数据文件各个距离单元时间距离
单元幅度图和频率距离单元幅度图，和可能存在目标
的距离单元的时间幅度图和频率幅度图，记录各类数
据所在的距离单元．将同类数据所在的各个距离单元
包含的采样点拼接起来，按实验预设序列点数进行截

取，形成一个宽度为设定的序列点数 ｎ，长度是拼接得
到的序列总长所能截取的段数 ｍ的矩阵．按 ｏｎｅｈｏｔ标
签的规则在矩阵插入二进制标签，以３类数据且对应标
签是噪声为００１，正多普勒频移海杂波为０１０，负多普勒
频移海杂波为１００为例，在每行的第 ｎ＋１列、ｎ＋２列、
ｎ＋３列分别插入相应的０或１再把各个类别长度为
ｍ，宽度为ｎ＋３的矩阵拼接起来，得到３ｍ×（ｎ＋３）的
矩阵，其中的数据按类别成块排布．为了提高训练的质
量，将矩阵随机按行打乱．取出每行后３列这个３ｍ×３
的矩阵作为标签矩阵，取出每行前 ｎ列这个３ｍ×ｎ的
矩阵作为数据矩阵．实际训练时，只要在编写的网络结
构中，按照按行号相同为准则读取数据矩阵和标签矩
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阵中的数据便可以保证训练数据和标签一一对应．在
第４节中，根据实验目的，我们采取不同预设长度、不同
预处理方式的各类数据构成训练集．

４　基于实测数据集的验证与分析

４１　ＣＮＮ训练与参数影响分析
４１１　利用ＬｅＮｅｔ进一维信号分类的可行性验证

能够通过 ＣＮＮ进行特征提取的前提条件是数据
样本要符合局部性假设和权值共享假设，这是由于

ＣＮＮ本身的结构特点决定的．输入的雷达回波序列相
邻序列点之间具有一定联系的，而且邻近序列点之间

的联系比距离远的序列点强，因此符合局部性假设；

虽然相同时刻不同距离单元、相同距离单元不同时刻

回波的多普勒谱的幅度特征、多普勒频移都各不相

同，但是都具有相似的纹理特征，在序列某段区域提

取的特征可能在另一个区域同样适用，因此符合权值

共享假设，具备进行实验验证使用ＣＮＮ进行特征提取
和分类的可行性的理论基础．ＬｅＮｅｔ作为一种简单的
ＣＮＮ，包含两层全连接层，会将分布式特征映射到样
本标记空间，大大减少了特征位置对分类的影响，其

结构决定了其要将输入的一维雷达回波信号的点重

排成一个 ｎ×ｎ二维矩阵，重排过程会改变部分空间
特征，需实验验证能否影响分类．需将卷积运算的步
长和卷积核的尺寸都设为 １×ｎ（即纵轴方向尺度为
１）的，防止引入纵轴方向的卷积运算带来的无用特
征．本小节为防止数据质量对可行性验证造成影响，
采用经过预处理的、幅度区分明显的海杂波数据和噪

声数据构成训练集进行训练，而为了验证分类方法的

鲁棒性，均采用训练集数据量２０％左右的区分度不明
显的样本数据构成测试集和验证集进行验证．以单个
样本序列为１×４００为例，得到的样本数据矩阵及对
应标签分别如表２和表３所示，由于样本集是７５００×
４００的，表中仅展示部分值，其中标签和样本向量按行
一一对应（其中 ０１表示噪声类，１０表示海杂波类）．
需说明的是，本文结果都是在以 Ｓｐｙｄｅｒ和 Ｐｙｃｈａｒｍ为
ＩＤＥ，在 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架下，采用 Ｐｙｔｈｏｎ３５语言实现
ＬｅＮｅｔ的条件下得出的．

表２　样本数据

样本 １ ２ ３ …… ３９９ ４００

１ ７１２４９ ２６７８９９ ８５７９４ …… １９１８３３ ３６８３２

２ ２６１６５ ２４６５４９ １０９９１３ …… ３４２１２３ ４７７１１

…… …… …… …… …… …… ………

７４９９ ３０００５ １５１５５８ ２２４２１７ …… ３２５９６ ３３４０４

７５００ ３８５６８ ２２５２０１ １１８４１５ …… ３２７９４９ ２５９５３

表３　样本对应标签

样本 第一位 第二位

１ ０ １

２ ０ １

３ ０ １

４ １ ０

…… …… ……

７４９９ ０ １

７５００ ０ １

　　ＬｅＮｅｔ各层网络结构能够提取到区分度显著的特
征，是保证分类准确率的关键．卷积层和池化层提取的
各类别二维特征图之间具备显著的区分度以及各类别

自身具备丰富的特征，又是得到较高最终分类准确率

的前提．图５（ａ）与（ｂ）分别为点数为４００和４０９６的噪
声信号的二维特征图，图５（ｃ）和（ｄ）分别为点数为４００
和４０９６点的海杂波序列的二维特征图，可见，噪声信号
能量分布分散而海杂波信号能量分布集中，集中区域

与背景交界处有明显的边缘，不同类别信号的二维图

特征区分明显且序列长度越长，二维图形显示越精细

（分辨率越高）．

输入卷积层的一个批尺寸（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）为一个四维
数据切片，形如［４，６４，６４，１］（第一至四维分别是批
尺寸大小、单个样本序列重排后的长度、单个样本序

列重排后的宽度、ＲＧＢ通道数）．经过第一层卷积后，８
个卷积核分别提取特征矩阵，维数均为６４×６４，如图

８０５２
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６所示，其中图６（ａ）是第一卷积层提取的噪声数据的
特征．由于噪声信号能量分散，没有与背景区分明显
的能量集中区域；由于随机初始化卷积核的值不同，

卷积核提取的边缘特征强弱有高低之分．图 ６（ｂ）是
第一卷积层提取的海杂波数据的特征，由于海杂波信

号能量集中，不论初始化值强弱，卷积核提取的边缘

特征都相对集中，且与背景噪声区域交界处边缘清

晰，两种类别数据的差距显著，足够保证分类的准

确率．

经过池化（下采样）后，得到的输出特征图如图 ７
所示．本文采用的采样方式是取区域内四个采样点的
最大值加以保留（ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ），会进一步减少卷积层权
值参数误差，保留更多的纹理信息，强化边缘．图７（ａ）
为池化后噪声数据，不论８个卷积核初始化的值如何，
能量高的噪声采样点被加以强调，但仍分布均匀，图７
（ｂ）为池化后海杂波数据，海杂波能量集中区域与背景
噪声区域的边缘被进一步强调，类似图像处理的“锐

化”作用，可见，特征图纹理依然清晰，主要特征都予以

保留，还强化了用以分类的边缘特征，两类数据的特征

图区分更加明显．
训练结果表明，在单个样本序列为 ４０９６时，经过

７５００次训练，准确率可达到１００％．这表明，利用 ＣＮＮ
网络（本文以ＬｅＮｅｔ为例，其他如ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ等网
络也有类似结果）进行一维杂噪信号分类，不仅具有可

行性，还具有高的分类准确率．
在对海雷达探测场景中，距雷达较近的区域海杂

波强，随着距离逐步增加，海杂波逐步减弱，直至噪声占

主导地位，所以通过对探测场景中杂波和噪声进行分

类，可以为对海雷达的杂波区域和噪声区域进行自动

划分奠定基础，为后续目标检测方法选取以及门限设

置提供指导．
４１２　输入数据样本对训练结果影响分析

本小节主要分析输入数据样本杂噪比高低、序列

长度和预处理对训练结果的影响．除 ４１１小节中所述
将海杂波回波序列直接输入（或进行简单的归一化）之

外，还有将海杂波重构到其他特征域再输入的方式．除
本小节使用傅里叶变换（ＦＦＴ）重构到多普勒谱特征空
间外，还有通过短时傅里叶变换、平滑伪 ＷＶＤ变换
（ＳＰＷＶＤ）、分数阶傅里叶变换（ＦＲＦＴ）等方式将其处理
到时频域，以提高各类数据在该特征域的可分性．只要
能够在同一个特征空间域内使得海杂波与目标具有区

分度更大的特征，这种预处理方式就是可行的．在控制
序列长度和网络结构参数的条件下，输入经过 ＦＦＴ变
换的多普勒谱和回波时间幅度序列．构建的数据集结
构和４１节中相同，不采用预处理直接输入时域波形
时，单个数据样本序列长度为４００的情况下，无法收敛，
不能完成训练与分类，但如果提高序列长度至４０９６时，
分类准确率可达到７５４％；经 ＦＦＴ后，训练５００次时，
分类准确率已经达到了 ７５％，２０００次后收敛，达到
１００％，具体结果如表４所示．

９０５２



电　　子　　学　　报 ２０１９年

表４　１×４００时预处理与否训练结果

预处理
训练５００次 训练１０００次 训练２０００次

损失 准确率 损失 准确率 损失 准确率

是 ０１６３７ ０７５ ０１４０６ ０７５ ５０３７１０－６ １

否 ０７０７７ ０５ ０５６８５ ０７５ ０７０９２ ０７５

　　可见，数据预处理对 ＬｅＮｅｔ的分类准确率影响较
大．虽然不经过预处理的数据样本，在单个序列长度足
够长的情况下，经过一定的参数调整，也能保证一定的

分类准确率．当参数在最适宜范围内，再提高分类准确
率，需采用适当的预处理手段提高输入的不同类别信

号在特征空间的区分度．
为了更直观地看出预处理与否对训练结果的影

响，对长度为４０９６点的数据样本进行相同点数的 ＦＦＴ
变换，再经过归一化（减均值除以均值）等预处理操作，

绘制输入第一个卷积层的单个４０９６点未经预处理的样
本与经过预处理处理的特征图进行对比，如图８所示，
由图８（ａ）、（ｃ）对比可知，经过预处理的两种类别数据
区分明显，由图８（ｂ）、（ｄ）对比可知没有经过预处理的
样本数据，纹理特征区分不明显，从而降低分类准确率．

单个样本序列长度对分类准确率也存在较大影

响，在满足可以重排成 ｎ维方阵的前提下，改变每个回
波样本的序列长度，在从４０９６点降至１６点降维过程
中，选取了几个有代表性的点数１６（４×４）、６４（８×８）
……２７０４（５２×５２）、３６００（６０×６０）、４０９６（６４×６４）进行
测试，得出了单样本序列长度与分类准确率的关系，如

表５所示．
表５　序列点数长短与检测准确率的关系

点数
训练１０００次

损失 准确率

达到收敛

所需步数
最终准确率

１６ ０７０７６７４ ０５ ４５００ ０７５

６４ ０２８２５０９ ０７５ ２４００ １

１４４ ０３９４９８ ０７５ ２０００ １

２５６ ０１６３７２２ ０７５ １６００ １

４００ ０１４０６４３ ０７５ １２００ １

５７６ ００９６８４５８ ０８ １１５０ １

１０２４ ００７０９１５４ ０８５ １０００ １

１６００ ０１１３９４９８ ０８ ９５０ １

２３０４ ００６９２３５２ ０９ ９００ １

２７０４ ００６５２１３４ ０９ ８５０ １

３６００ ００６００３０２ １ ８００ １

４０９６ ００００００５０３６５７ １ ６００ １

　　可见，单样本序列长度越长，其训练到１０００步时的
损失函数值ｌｏｓｓ越低，准确率越高；达到收敛所需的训
练步数越少，最终分类准确率越高．另外，通过大量数据
验证表明，在保证训练步数足够多的前提下，序列长度

不低于６４时，均可达到很高的分类准确率，而长度为
１６点可作为能否区分海杂波与噪声的临界值．在序列
长度满足上述条件的前提下，当杂噪比高于１５ｄＢ时，
使用ＬｅＮｅｔ可将海杂波与噪声稳定地区分开，随着杂噪
比逐步降低，分类准确率也会逐步降低．

在网络结构确定的前提下，数据预处理、单样本序

列长度、网络结构参数（批尺寸、卷积核尺寸、步长等）

对分类准确率均有影响．数据预处理与否，即样本集中
各类别数据的特征复杂度与区分度，对结果影响最为

明显．在其他条件相同的前提下，仅进行 ＦＦＴ处理，可
将准确率提高２０％以上（详见表４）．单样本序列长度
的影响次之，随着输入序列量级变化，在相同训练步数

情况下，对分类准确率的影响在１０％左右，数据越短、
杂噪比越低，需要的训练步数越多，耗费时间越多．实际
上，选取杂噪比高的数据、进行预处理和增加序列点数，

都是在提高输入样本的特征丰富度，即纹理复杂程度；

增加点数相当于提高分辨率，而进行预处理和选取杂

噪比高的数据则是在分辨率相同情况下，提高不同类

别数据间的特征区分度．
４１３　网络结构参数对训练结果影响分析

采用控制变量的训练方法，在输入均为单个样本序

列长度为４００的低杂噪比海杂波数据和噪声数据的条件
下，保持其他参数不变，只改变一个参数进行多次训练，

得出批尺寸（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）、卷积核尺寸（ｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅ）、步长
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（ｓｔｒｉｄｅ）、第一层卷积核数（ｃｏｎｖ１）、第二层卷积核数
（ｃｏｎｖ２）、隐含节点数等参数对训练速度（用同一步数下
的准确率和损失来衡量）和模型分类准确率（达到收敛时

的准确率）的影响．分析过程流程框图如图９所示．

具体参数对训练结果影响如表６所示，由于涉及参
数众多，这里以批尺寸为例说明．

表６　具体参数对训练结果影响

参数调整
训练１０００步的结果

损失 准确率

达到收敛

所需步数

最终

准确率

批尺寸 ８

卷积核 ４４

步长 ［１，１，１，１］

ｃｏｎｖ１ １，４

ｃｏｎｖ２ ４，８

０１４０６４ ０７５ １２００ １

批尺寸 ４

卷积核 ４４

步长 ［１，１，１，１］

ｃｏｎｖ１ １，４

ｃｏｎｖ２ ４，８

００３４１９ ０９０ １１００ １

　　网络结构参数对分类结果的影响较小．批尺寸主
要影响了训练所需时间，而对准确率影响较小；卷积核

尺寸在４×４时效果最佳，在满足网络结构内在要求（可
被重排成ｎ×ｎ单样本序列的 ｎ能被４整除等）情况下
调整，对结果影响１０％以内；步长需是１×ｎ维的，最长
不宜超过卷积核尺寸，即在２至５之间为宜（序列长度
特别长时，可放宽到１０左右）；第二层卷积核数（ｃｏｎｖ２）
最好为第一层卷积核数（ｃｏｎｖ１）的２倍左右，其太少不
能提取到足够多的特征，太大则会造成运算量大幅提

高、过拟合可能性增大，在网络输入为一维雷达回波的

情况下，卷积核数随着单样本序列的长度增加而增加，

使得经过两个卷积层后，连接数与序列长度在同一量

级，在适当范围内调整，对准确率的影响不超过１０％；
隐含节点数与卷积核数的选取规则基本一致，也应随

单样本序列长度的增加而增加，但由于提高其数量会

增大计算量，所以选取范围应控制在１２８至１０２４之间，
不宜过高．

４２　典型探测场景分类验证
４２１　顺浪向与逆浪向的划分

为满足精细化的海上目标探测要求，在区分海杂

波和噪声基础上，再进行顺浪向／逆浪向海杂波以及噪
声信号的三分类验证．对海雷达探测海面时，往往需扫
描一个圆形或扇形区域海面，其间雷达视线方向与海

浪运动方向夹角在０°～１８０°间变化，１８０°对应于雷达迎
浪向探测海面，海杂波多普勒频率为正，０°对应于雷达
顺浪向探测海面，海杂波多普勒频率为负，且二者能量

差异较大．本节采用此类具有明确标记且具有一定区
分度的回波数据验证所提方法．实测数据处理结果如
表７所示（表中显示的杂噪比约为１８ｄＢ的海杂波与
噪声数据处理结果）．通过多组数据验证表明，无论是
表中所示低杂噪比还是高杂噪比的回波数据，均有较

高的分类准确率．
表７　顺／逆浪向海杂波、噪声三分类

训练结果

训练５００次 训练１０００次 训练２０００次

损失 准确率 损失 准确率 损失 准确率

４００ ０１６３７ ０７５ ０１４０６ ０７５ ５０４１０－６ １

１６００ ００７３３ ０７５ ００９９１ ０７５ ０００１４ １

４０９６ ００５１２ １ ０００３５ １

　　此外，在杂噪比和纹理特征丰富程度相同的情况
下，相比于杂波与噪声区域分类，ＣＮＮ达到可以准确区
分正负多普勒频移海杂波，需更多的数据样本，并需更

多的训练步数达到收敛．
４２２　高／低海况的区分

海况亦称海面状况、海情，是指在海洋水文观测中，

由气象条件、风浪和涌浪等引起的海面外貌特征．在风
力作用下，根据海面状况、波峰的形状及其破裂程度和

浪花泡沫出现的多少等，把海况共分为１０级．由于当前
还没有完整获取各级海况的雷达数据，且已获取数据

由于辅助信息记录不充分，也难以准确判断海况等级，

仅有高低海况的粗略判断（认为３级以下海况为较低
海况，４级以上海况为较高海况）．基于此，本节采用高／
低海况数据进行所提方法的分类准确度验证，数据处

理结果如表８所示．
表８　高／低海况数据的分类结果

点数

训练５００次 训练１０００次 训练２０００次

损失 准确率 损失 准确率 损失 准确率

４００ ００３２９ ０７５ ８０４６６ ０５ ８３２４２７ ０５

１６００ ２１０８９ ０７５ １５７８７５ ０５ ２２６７１０－４ １

４０９６ ３６２０６ ０７５ ０００１２ １
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　　网络训练过程中，当第一层卷积核数（ｃｏｎｖ１）为８，
第二层卷积核数（ｃｏｎｖ２）为１６，隐含节点数为５１２时，
纹理特征较丰富，达到收敛的速度较快，所需数据量较

少，其他参数对分类准确率影响的结论与４１３节中一
致，此处不赘述．由于高／低海况下的海杂波具有较为接
近的纹理特征，特征差异不如噪声与海杂波明显，因此，

网络训练过程中损失函数下降速度较慢，且起伏较大．
当序列长度小于４００时，达到高的分类准确率需很大数
据量（训练４０００次以上准确率才可接近１）．若需在序
列长度较小的情况下达到高的分类准确率，则需要使

用可获得更多细节信息的预处理方法和网络结构．
４３　目标探测中的相关应用

使用ＣＮＮ进行探测背景的分类，目的不仅仅是探
测背景的分类本身，最终目的还是为了优化传统方法

实现海杂波中的目标分类检测．在信杂比高的情况下，
不管目标落在杂波谱内（图１０（ａ））还是杂波谱外（图
１０（ｂ）），区分度都很高；当信杂比较低时，目标位于杂
波谱外或与杂波谱仅部分重叠（图１０（ｃ）），频域的识别
率仍然较高，在序列长度为４００点以上时，数据集充足
的情况下准确率在９５％以上．海面漂浮弱目标的回波
信号在频域和时域都容易完全淹没于杂波中，如图１０
（ｄ）所示，仅从肉眼观察，很难根据几何特征上区分
出来．

由此引出两个问题．其一是，虽然后两种目标的频
谱与杂波重叠，但这些目标也是探测的重点，直接用深

度学习方法进行海杂波中目标检测的方法不应当被抛

弃，所以考虑通过多种重构到不同维度特征空间的预

处理方式，寻找使得这类目标在该域与海杂波区分明

显的预处理方法，此方向研究正在开展；其二是，与传统

神经网络相比，深度学习方法的泛化性、准确率和计算

量如何，是否具有良好的应用价值．基于此，对卷积神经
网络（ＣＮＮ）和传统的支持向量机（ＳＶＭ）及基于ＲＢＦ函
数的全连接网络的计算速度、准确率等方面进行了对

比，如表９所示，采用的训练集是信杂比７ｄＢ左右，其频
谱如图１０（ｃ）所示．

表９　与传统神经网络的性能对比

网络结构 准确率／损失 训练速度
所需

数据量

ＣＮＮ ９９８％／９１８９７１０－３ ６２３ｓ １５８４

ＳＶＭ ９５７％／６３５８１０－２ ３４６ｓ ５８５

ＲＢＦＮＮ ９０９％／１３７３５１０－１ ３８９ｓ ７６２

　　通过对比可以发现，由于输入的是各类数据的雷
达回波序列本身而非特征向量，ＳＶＭ网络和基于 ＲＢＦ
的全连接网络训练速度上并没有比 ＬｅＮｅｔ网络具有太
多的优势，但所需的数据量大大降低．在实验选用的各
类数据样本的分类问题上，准确率相当．在信杂比更低
的目标检测中，ＬｅＮｅｔ检测准确率为７５４％时，ＳＶＭ和
ＲＢＦ网路要落后１０％以上，接近随机划分的准确率，因
此深度学习方法的泛化性能较好．如果选用合适的预
处理方式，和更高级的网络结构，有直接应用于海杂波

中目标检测的潜力．本文所提方法也可以通过辨识探
测背景，再结合各种传统检测方法的适用场景，选择性

能最佳的检测方法，提取和筛选出一系列能够区分海

杂波单元与目标单元的差异特征，以便有效分离目标

和海杂波的回波特征，辅助特征域目标检测方法设计．

５　结束语
　　本文将卷积神经网络应用于对海雷达目标探测背
景（海杂波与噪声、顺／逆浪向海杂波、高／低海况海杂
波）分类，以 ＬｅＮｅｔ为例，验证了利用 ＣＮＮ进行分类的
可行性，在基于实测数据进行一维雷达回波数据集构

建、样本数据网络输入等方面，进行了较为深入的研究，

从训练效果和实际应用两方面进行分析得到了相应的

结论，并给出了分类准确率的主要影响因素及其对分

类结果的影响程度，针对典型探测场景分类，通过大量

实测数据分析，给出了网络参数调整的合理范围．最后，
针对该方法在目标探测的应用上，通过实验与传统神

经网络方法进行对比，结果表明，ＣＮＮ不仅可以用于对
精细化的海杂波类型乃至更为复杂的探测场景进行准

确分类识别，智能选取与当前场景最为匹配的信号处

理方法，还可以通过回波特征域重构等预处理方式结

合更高级网络实现目标检测．
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ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｌｉｅｄｔｏｄｏｃｕｍｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，１９９８，８６（１１）：２２７８－２３２４．

［１２］ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ＶＥＤＡＬＤＩＡ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓｕｓｉｎｇｃｏｎｖｅｘｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌ
ｌｉｇｅｎｃｅ，２０１４，３６（８）：１５７３－１５８５．

［１３］ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹＡ，ＳＵＴＳＫＥＶＥＲＩ，ＨＩＮＴＯＮＧＥ．Ｉｍａ
ｇｅＮｅｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．ＬａｋｅＴａｈｏｅ，Ｎｅｖａｄａ，ＵＳ：
ＮＩＰＳ，２０１２．１０９７－１１０５．

［１４］ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．ＶｅｒｙＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ａｌＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＬａｒｇｅＳｃａｌｅＩｍａｇｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ＤＢ／
ＯＬ］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１４０９．１５５６．２０１５０４１０／
２０１８０９２５

［１５］ＬｉｎＭ，ＣｈｅｎＱ，ＹａｎＳ．ＮｅｔｗｏｒｋＩｎＮｅｔｗｏｒｋ［ＤＢ／ＯＬ］ｈｔ
ｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１３１２．４４００，２０１４０３０４／２０１８０９２８

［１６］ＨｅＫ，ＺｈａｎｇＸ，ＲｅｎＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ
ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ａ］．ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＬａｓＶｅｇａｓ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１６．７７０－７７８．

［１７］ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ＤＯＮＡＨＵＥＪ，ＤＡＲＲＥＬＬＴ，ｅｔａｌ．Ｒｅｇｉｏｎ
ｂａｓｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒａｃｃｕｒａｔｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌ
ｙｓｉｓ＆ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１５，３８（１）：１４２－１５８．

［１８］刘彩红．ＢＰ神经网络学习算法的研究［Ｄ］．重庆：重庆
师范大学，２００８．
ＬＩＵＣａｉｈｏｎｇ．ＢＰＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＬｅａｒｎｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ
［Ｄ］．Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ：ＣｈｏｎｇｑｉｎｇＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００８．（
ｉｎｃｈｉｎｅｓｅ）

［１９］王鹏．极化ＩＰＩＸ雷达回波数据处理与分析［Ｄ］．黑龙江
哈尔滨：哈尔滨工业大学，２０１６．
ＷＡＮＧＰｅｎｇ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＳＡＲｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｄ］．Ｈａｒｂｉｎ，Ｈｅｉ
ｌｏｎｇｊｉａｎｇ：ＨａｒｂｉｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１６．（ｉｎｃｈｉ
ｎｅｓｅ）

［２０］ＤｒｏｓｏｐｏｕｌｏｓＡ．ＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｔｈｅＯＨＧＲｄａｔａｂａｓｅ［Ｒ］．
Ｏｔｔａｗａ：ＤｅｆｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈＥｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ，１９９４．
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徐雅楠　女，１９９５年１０月出生，山东威海
人，２０１７年进入海军海空大学航空预警学院．现
为在读硕士生．主要研究方向为海杂波中目标
检测的深度学习方法．
Ｅｍａｉｌ：ｙｔ＿ｙａｎａｎｘｕ＠１６３．ｃｏｍ

刘宁波　男，１９８３年出生，山东烟台人．博
士后在读，海军航空大学航空预警学院副教授，

研究方向为雷达信号处理，海杂波抑制与目标

智能检测．
Ｅｍａｉｌ：ｌｎｂ１９８３００＠１６３．ｃｏｍ

丁　昊　男，１９８３年出生，山东烟台人．博
士，讲师，主要研究方向为海杂波特性认知，雷

达目标检测等．入选中国科协“青年人才托举工
程”．
ＥＭａｉｌ：ｈａｏ３４３１＠ｔｏｍ．ｃｏｍ

关　键　男，１９６８年出生，辽宁锦州人，教
授，博士生导师．主要研究方向包括雷达目标检
测与跟踪、侦察图像处理和信息融合．获国家科
技进步二等奖１项、军队科技进步一等奖２项，
山东省技术发明一等奖 １项；“百千万人才工
程”国家级人选，入选教育部新世纪优秀人才支

持计划．
Ｅｍａｉｌ：ｇｕａｎｊｉａｎ＿６８＠１６３．ｃｏｍ
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