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基于自监督复数域深度学习网络的SAR有源压制
干扰抑制方法

化青龙，魏晨曦，张 云，张 倩，冀振元，姜义成
（哈尔滨工业大学电子与信息工程学院，黑龙江哈尔滨 150001）

摘　要：　合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar，SAR）具有全天时、全天候、高分辨率对地观测的优势，但在成

像过程中容易受到电磁干扰，进而严重影响 SAR图像的判读与解译 . 针对复杂对抗环境下的强有源压制干扰问题，本

文提出一种基于自监督复数域深度学习的 SAR有源压制干扰抑制方法，以及一种新型复数域干扰抑制网络，对权值、

激活函数及卷积运算等进行了复数域处理设计，挖掘 SAR复数域图像中目标和干扰在幅度和相位两方面的不同信息

表征，实现对干扰的抑制 . 同时本文提出一种自监督训练策略，解决传统网络训练过程严重依赖人工标注样本的问

题，其适用于复杂干扰下样本难以标注的应用场景 . 开展仿真分析与实测数据验证，实验结果表明所提方法可有效地

抑制复杂背景下的有源压制干扰，具有自监督智能干扰抑制能力 .
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Active Jamming Suppression for SAR Images Based on 
Self-Supervised Complex-Valued Deep Learning
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Abstract:　Synthetic aperture radar (SAR) has the advantages of all-day, all-weather, and high-resolution in the earth 
observation, but it is susceptible to electromagnetic interference during the imaging process, which seriously affects the sub⁃
sequent interpretation of SAR images. To this end, this paper proposes a suppression method for SAR blanketing jamming 
based on self-supervised complex-valued deep learning, and proposes a novel complex-valued interference suppression net⁃
work, which can make full use of the amplitude and phase information of SAR complex images. The weights, activation 
functions and convolution operations of the network are designed for complex domain processing, and the different informa⁃
tion representations of target and clutter in amplitude and phase in SAR images are mined to achieve interference suppres⁃
sion. Meanwhile, a self-supervised training strategy is proposed to solve the problem of relying heavily on manually labeled 
samples in the traditional network training process, and is suitable for application scenarios where samples are difficult to be 
labeled under complex interference. The simulation analysis and experimental verification are carried out. The experimental 
results show that the proposed method can effectively suppress the active jamming of complex backgrounds, and has the 
ability of self-supervised intelligent interference suppression.
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1　引言

合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar，SAR）作为

主动式对地观测雷达系统，可实现全天时、全天候的高

分辨成像，在海洋监测、地表测绘、战场侦察等方面发

挥着巨大的作用［1］. 然而 SAR 常常受到有源和无源的

电磁干扰，导致其成像效果与信息获取能力受到破坏，
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极大影响 SAR 目标高分辨成像与识别能力［2］. 特别是

近几年新型干扰手段和干扰形式不断涌现，使得 SAR
系统的稳定、可靠成像受到威胁，因此研究 SAR干扰抑

制技术具有重要的现实意义和应用价值 .
对于 SAR 成像系统，有源压制干扰一直是难以解

决的问题 . 有源压制干扰通常在时域或者频域，利用强

功率的干扰信号淹没 SAR 接收机的回波，以达到抑制

目标、降低发现及检测概率，甚至使 SAR丧失其信息获

取能力的目的 . 根据干扰的来源和方式，压制干扰可分

为射频噪声干扰、噪声调幅干扰、噪声调频干扰、噪声

调相干扰和组合噪声干扰等［3］. 目前，干扰抑制技术主

要有参数化干扰抑制、半参数化干扰抑制、非参数化干

扰抑制三种 . 参数化方法通过构建干扰信号的数学模

型，对回波信号逐方位单元估计干扰参数，进而提取干

扰信号 . 如Djukanovic等学者［4］利用高阶模糊度函数估

计干扰系数，提出了一种分段多项式拟合方法来抑制

多分量干扰信号 . Liu等学者［5］提出了一种基于迭代自

适应方法（Iterative Adaptive Approach，IAA）和正交子空

间投影（Orthogonal Subspace Projection，OSP）的射频干

扰抑制方法 . 该方法不需要进行参数搜索和模型阶数

估计，仅 2～3次迭代即可快速收敛 . 在此基础上，Yang
等学者［6］进一步利用 IAA 提高短时傅里叶变换中的瞬

时频率分辨率，再利用 OSP来抑制干扰 . 研究表明，参

数化方法的干扰抑制效果严重依赖于模型的准确性，

通常仅适用于单一类型的干扰信号抑制问题，并且计

算量较大 . 半参数化方法将真实信号和干扰信号的分

离问题转换为超参数的优化问题，如可以通过稀疏重

构理论构造优化模型，并迭代求解最优的超参数 . Liu
等学者［7］提出了一种联合估计方法，在时频域对干扰信

号进行稀疏重构表示，通过求解优化模型完成干扰抑

制 . Su 等学者［8］利用稳健主成分分析（Robust Principal 
Component Analysis，RPCA）方法通过低秩恢复对抗

SAR 干扰，具备更稳健的抗干扰性能 . Huang 等学者［9］

提出了一种“低秩+稀疏”分解模型来提取干扰信号并

保留有用信号 . 半参数化方法不仅利用优化模型来约

束干扰，同时还在优化模型中保护了真实信号，故理论

上其抗干扰性较优 . 但是其抗干扰性能的优劣取决于

超参数取值和优化模型的选取，且计算量较大 . 非参数

化方法无需进行精细建模和参数估计，利用干扰信号

与真实信号在回波域、空域、频域和时频域的特征差

异，通过滤波器或特征分解滤除干扰信号，如陷波

法［10，11］、特征分解法［12］和子空间投影法［13］等 . 大多数

非参数化方法具有一定局限性，并且由于缺乏对真实

回波的约束，容易对有用信号造成一定的损失 . 传统的

干扰抑制方法需要针对特定问题进行具体分析，一定

程度上限制了传统方法在实际场景中的应用 .

随着深度学习的快速发展，卷积神经网络（Convo⁃
lutional Neural Network，CNN）在 SAR 干扰抑制领域表

现出卓越的性能［14］. Zhang等学者［15］提出了一个端到端

的CNN架构，采用特征融合滤波器抑制干扰，可同时实

现干扰抑制与目标检测 . Qu等学者［16］提出了一种基于

鲁棒功率谱特征的干扰识别网络 JRNet，可以识别十种

干扰信号 . 通过整合残差卷积和非对称卷积，JRNet能
够解决退化问题并增强对干扰信号的特征提取能力 .
周峰等学者［17］提出了一种基于深度残差网络的 SAR干

扰抑制方法，利用短时傅里叶变换将原始回波逐方位

向单元变换到时频域，对存在干扰的信号通过干扰抑

制网络进行干扰抑制，再利用逆短时傅里叶变换得到

无干扰的信号 . 以上研究利用CNN构造“端到端”的网

络架构，并需要大量成对的有干扰与无干扰 SAR 样本

进行监督训练 . 在实际应用中，干扰变化复杂，难以预

测，因此成对的有干扰与无干扰标注 SAR 样本难以获

取，限制了基于深度学习的干扰抑制方法的性能发挥 .
其次，SAR图像是带有相位信息的复数数据，而以上研

究大多仅考虑 SAR 图像的幅度信息，缺乏对 SAR 复数

图像蕴含相位信息的感知能力 .
因此，本文提出一种基于自监督复数域深度学习

网络的 SAR有源压制干扰抑制方法 . 相比于传统干扰

抑制方法，所提方法既不需要对干扰进行精细建模，也

不需要设计滤波结构 . 针对现有网络缺乏相位信息处

理能力的问题，本文提出一种复数域UNet++（Complex-

Valued UNet++ ，CV-UNet++）干 扰 抑 制 网 络 . CV-

UNet++中的全部元素均属于复数域，充分利用 SAR 复

数域图像目标和干扰在幅度和相位信息表征 . 相对于

基于监督学习的干扰抑制方法，本文设计一种自监督

训练策略，避免了实际应用中成对的有干扰与无干扰

标注样本难以获取的问题，仅利用被干扰的 SAR 图像

即可进行网络训练 . 本文结合压制干扰的信号特点和

均方误差（Mean Squared Error，MSE）损失函数，通过数

学推导验证了所提自监督训练策略的合理性；通过与

传统干扰抑制方法进行性能比较，验证了所提方法对

SAR有源压制干扰抑制的有效性 .
2　SAR有源压制干扰抑制

本文所提 SAR有源压制干扰抑制方法的基本思路

是：首先，挖掘 SAR图像中目标和干扰的相位与幅度信

息，构建 SAR 图像干扰抑制网络 CV-UNet++；其次，提

出自监督训练策略，利用被干扰的 SAR 图像样本进行

网络训练；最后，针对复杂对抗环境下的强有源压制干

扰，采用复数域深度学习网络 CV-UNet++进行 SAR 图

像干扰抑制 .
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2. 1　CV-UNet++干扰抑制网络

基于复数域深度学习网络 CV-UNet++可以有效进

行SAR单视复图像域的干扰抑制，CV-UNet++的结构图

如图 1 所示 . CV-UNet++是对传统 UNet++［18］网络在复

数领域的扩展与延拓，该网络可以充分利用现有 SAR
单视复图的幅度和相位信息 . 从 CV-UNet++网络架构

看其分为五层 . 第一层由 5 个复数域残差卷积单元

（Complex-valued Residual Unit，CvRU）组成，第二层由 4
个复数域残差卷积单元组成，以此类推 . CV-UNet++同
层之间的CvRU采用密集跳跃连接，上层CvRU的输出经

下采样后输入到下层的CvRU，下层CvRU的输出经上采

样后输入到上层的CvRU. 第一层至第五层中CvRU的卷

积核个数依次为8，16，32，64和128.

2. 1. 1　CV-UNet++前向传播

首先给出复数域深度学习网络 CV-UNet++的前向

传播理论分析 . 假设 CvRUik 表示第 i 层第 k 个 CvRU，

oik表示CvRUik的输出，则oik的计算公式为

oik =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

d ( )CvRU ( )oi - 1k                                     k = 0

CvRU ( )c ( )oi0 oik - 1 u ( )oi + 1k - 1  k > 0
（1）

其中，CvRU ( × )表示取复数域残差卷积运算，d ( × )表
示下采样，u ( × )表示上采样，c ( × )表示矩阵拼接运算 .
除了最后一层的 CvRU 外，第一到四层 CvRU 的输入都

包含同一层其他CvRU的输出以及下一层对应CvRU的

上采样值 .
CvRU 如图 2 所示 . CvRU 将残差卷积扩展到复数

域，可增强网络的特征提取能力，避免深层网络梯度消

失 . CvRU的计算过程如下：对于输入特征图X，进行二

维卷积、批归一化（Batch Normalization，BN）以及非线性

激活得到中间变量Z，计算过程如式（2）所示 .
Z = f (BN (W Â

1 *X Â -W Á
1 *X Á ) )

      +j × f (BN (W Â
1 *X Á +W Á

1 *X Â ) ) （2）
其中，Â和Á分别代表实部和虚部，W1为与输入特征图

X 连接的权值矩阵，*表示卷积操作，j 为虚数单位，

BN ( × )表示批归一化操作，f ( × )代表激活函数，采用

ReLU激活函数 .
Z进行二维卷积以及批归一化得到中间变量U.

U =BN (W Â
2 *ZÂ -W Á

2 *Z Á )
       +j ×BN (W Â

2 *Z Á +W Á
2 *ZÂ ) （3）

X的实部和虚部分别进行二维卷积和批归一化得

到V Â和V Á.
V =BN (W Â

3 *X Â ) + j ×BN (W Á
3 *X Á ) （4）

V Â与U的实部相加，得到CvRU输出Y的实部Y Â，

V Á与U的虚部相加得到Y的虚部Y Á.
Y = f (U Â +V Â ) + j × f (U Á +V Á ) （5）

2. 1. 2　CV-UNet++反向传播

CV-UNet++采用均方误差构造损失函数 . 令Y为最

后一个复数域残差卷积单元 CvRU04 的输出，Ŷ为期望

输出，则总的均方误差可以表示为

LMSE =
1
2  Y - Ŷ

2

2
（6）

定义LMSE对Y的误差项为

δY =
¶LMSE

¶Y Â + j ×
¶LMSE

¶Y Á

=Y Â - Ŷ Â + j × (Y Á - Ŷ Á )
（7）

由式（5），根据链式求导法则可得LMSE对U的误差项为

δU =
¶LMSE

¶U Â + j ×
¶LMSE

¶U Á

     =
¶LMSE

¶Y Â

¶Y Â

¶U Â +
¶LMSE

¶Y Á

¶Y Á

¶U Â

         +j ×
¶LMSE

¶Y Â

¶Y Â

¶U Á + j ×
¶LMSE

¶Y Á

¶Y Á

¶U Á

     = δÂ
Y f ′(U Â +V Â ) + j × δÁ

Yf ′(U Á +V Á )

（8）

图1　CV-UNet++架构图

图2　复数域残差卷积单元CvRU
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其中，f ′( × )代表激活函数 f ( × )的导数，是哈达玛积，

表示矩阵对应元素相乘的运算 . 同理可得V的误差项为

δV =
¶LMSE

¶V Â + j ×
¶LMSE

¶V Á

     = (Y Â - Ŷ Â )f ′(U Â +V Â )
        +j × (Y Á - Ŷ Á )f ′(U Á +V Á )

（9）

由式（3）和（8），可得Z的误差项为
δZ = δ

Â
U*W Â

2 + δÁ
U*W Á

2

        -j × δÂ
U*W Á

2 + j × δÁ
U*W Â

2
（10）

由式（2）和（10），可得权值矩阵W1的误差项为
δW1

= δÂ
Z *X Â + δÁ

Z*X Á

         -j × δÂ
Z *X Á + j × δÁ

Z*X Â （11）
同理可得，LMSE 对权值矩阵 W2 和 W3 的误差项分

别为
δW2

= δÂ
U*ZÂ + δÁ

U*Z Á

          -j × δÂ
U*Z Á + j × δÁ

U*ZÂ （12）
δW3

= δÂV*X Â + j × δÁV*X Á （13）
在得到权值矩阵W1，W2和W3的误差项后，可通过

式（14）完成CvRU的权值更新 .
Wq ¬Wq - ηδWq

（14）
其中，q取1，2，3，η代表学习率 .
2. 2　自监督干扰抑制训练策略

经过前向传播与深层特征提取后，CV-UNet++的输

出是与输入尺寸相同的复值数据 . 因此，CV-UNet++本
身可看作一个映射函数，实现从被干扰 SAR 图像到无

干扰 SAR图像的映射 . 根据式（6），如果使用标注的无

干扰 SAR图像作为期望输出 Ŷ，则上述前向与反向传播

算法属于监督学习范畴 . 但由于成对的有干扰与无干

扰标注样本难以获取，因此本文提出一种自监督训练策

略，整体流程如图 3所示 . 该策略通过伯努利采样构造

SAR 图像对，并输入 CV-UNet++进行训练，仅利用被干

扰的SAR图像样本训练使网络具备干扰抑制能力 .
令 SÎCW ´H 为受到干扰的 SAR 复数域图像，图像

尺寸为 W ´H. TÎCW ´H 为无干扰的真实 SAR 图像，

JÎCW ´H 为干扰，NÎCW ´H 为噪声 . 则 S可以由如下加

性模型得到：

S = T + J +N （15）
以射频噪声干扰为例，干扰信号的表达式为

J (t ) =Un(t ) cos[ω0t + φ (t ) ] （16）
其中，Un(t )为服从瑞利分布的噪声，φ (t )为服从 (02π)

的均匀分布相位函数，且和Un(t )相互独立，ω0为载频 .
则干扰信号的概率密度函数为

p ( J ) =  J

σ 2
exp ( -  J

2

2σ 2 ) （17）
其中，σ表示瑞利分布参数， × 表示幅度 . 干扰的相位

服从均匀分布，可表示为

p (arg ( J ) ) U (0  2π) （18）
对于 SAR复数域图像S，定义两个与S尺寸一致的

伯努利采样矩阵B1与B2为

(B1 ) wh
=

ì
í
î

1   probability  1 - p

0  probability  p
（19）

(B2 ) wh
=

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

0   if  ( )B1 wh
= 1

1    if  ( )B1 wh
= 0

（20）

其中，(B1 ) wh
和 (B2 ) wh

分别为 B1 与 B2 中第 h行第 w列

的像素值，pÎ (01)表示伯努利分布的概率 .
然后，根据 SAR图像S和采样矩阵 (B 1 B2 )生成用

于网络训练的 SAR 干扰图像对 ( S͂1 S͂2 )，S͂1 是经采样矩

阵B1采样的结果，S͂2是经B2采样的结果，即

( S͂1 S͂2 ) = (SB1 SB2 ) （21）
其中，S͂1 作为CV-UNet++的输入图像，S͂2 作为对应的标

签图像 . 伯努利采样图像对( S͂1 S͂2 )的示例如图4所示 .

利用采样得到的 SAR 干扰图像对 ( S͂1 S͂2 )，可以训

练干扰抑制网络CV-UNet++. 为了后续表述方便，用 ϕθ

代表 CV-UNet++，θ为 ϕθ的参数 . 将 S͂1 作为 ϕθ训练输

入，S͂2 作为训练目标 . ϕθ的训练可以看作使网络输出图

像 ϕθ( S͂1 )与 S͂2 之间达到最小损失函数LMSE 的参数 θ的

优化过程，其本质上是通过 ϕθ根据 SAR 图像 S 的一部

分像素信息去拟合 S 的其他像素信息 . 由于 SAR 原始图3　自监督训练策略流程图

             （a） 原图S             （b） 采样图像 S͂1         （c） 采样图像 S͂2

图4　伯努利采样图像
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图像相邻像素之间具有相干性，而噪声干扰信号却不

具相干性，因此网络可根据S的部分像素信息实现对T

的拟合，却无法拟合干扰 J和噪声 N. 对于无法拟合的

信号分量，在统计上将被拟合为理论期望值（即为零），

从而实现干扰抑制［19］.
在此，利用数学推导证明该训练策略的合理性 . 假

设有一个包含大量 SAR 干扰图像的数据集 . ϕθ的训练

训练过程可以表述为

arg min
θ {LMSE((ϕθ( S͂1 )B2 S͂2 ) )}

      = arg min
θ {1

2
×

1
N

×∑
n = 1

N (ϕθ( )S͂ ( )n
1 B( )n

2 - })S͂ ( )n
2

2
   （22）

其中，N为训练数据集中的样本个数，S͂ ( )n
1 和 S͂ ( )n

2 表示第

n 个训练图像样本 S͂ ( )n 经伯努利采样后的图像对，B( )n
2

为第 n个训练图像样本 S͂ ( )n 的伯努利采样矩阵 . 由于均

方误差损失函数是凸函数，为了求解式（22），可以进行

如下推导：
dLMSE

dϕθ( )S͂1

= 0

   ß
1
N ∑

n = 1

N ( )ϕθ( )S͂ ( )n
1 B( )n

2 - S͂ ( )n
2 = 0

   ß
1
N ∑

n = 1

N ( )ϕθ( )S͂ ( )n
1 B( )n

2 =
1
N ∑

n = 1

N ( )S͂ ( )n
2

   ß

E (ϕθ( S͂1 )B2 ) = E ( S͂2 )

（23）

其中，E 是期望算子 . 由式（21）得 S͂2 = SB2，所以

E ( S͂2 ) = E (SB2 ). 又干扰J与噪声N的期望为零，所以

S和T的期望相同，即

E (SB2 ) = E ((T + J +N )B2 )
                    = E (TB2 + JB2 +NB2 )
                    = E (TB2 )

（24）

根据式（23）和（24）可得

E (ϕθ( S͂1 )B2 ) = E (TB2 ) （25）
所以

E (ϕθ( S͂1 ) ) » E (T ) （26）
由式（26）可得，当LMSE 取最小值时，干扰抑制网络

ϕθ输出的期望与无干扰的真实 SAR图像T的期望近似

相同 . 所以，理论上当样本的数量足够大时（即

N®¥），实际采用五万量级的 SAR干扰样本，则无需成

对的有干扰与无干扰标注样本，仅利用被干扰的 SAR
图像样本进行训练，干扰抑制网络 ϕθ即可获得最优权

值参数 θ*，并具备良好的干扰抑制能力 .
最后，利用训练好的 CV-UNet++对测试集进行测

试，实现 SAR 干扰抑制 . 在测试过程中，由于图像经

过伯努利采样后会随机丢失图像的部分像素信息，

因此在测试过程中，对图像进行多次伯努利采样后

输入到 CV-UNet++进行干扰抑制，并将 CV-UNet++的

多个输出结果进行平均作为最终的干扰抑制结果 .
在深度学习中，对多次输出结果进行平均作为最终结

果的处理方式并不鲜见［20］. 假设对被干扰图像S进行K

次伯努利采样，采样结果记为集合{S͂1 S͂2 S͂K}，将
{S͂1 S͂2 S͂K}输入到训练好的 CV-UNet++中得到 K 个

网络输出{ϕθ( )S͂1 ϕθ( )S͂2  }ϕθ( )S͂K ，再对网络的所有

输出结果进行平均得到最终的干扰抑制结果 S͂ave，即

S͂ave =
1
K ∑

k = 1

K

ϕθ( S͂k ) （27）
基于自监督复数域深度学习网络的 SAR有源压制

干扰抑制方法具体步骤如算法1所列 .

3　实验结果分析

为了验证所提方法的有效性，本文在 GF-3卫星实

测 SAR回波数据的基础上，叠加仿真的压制性噪声干

扰信号，从而得到被干扰的 SAR 回波数据 . 实测数据

算法1 基于自监督复数域深度学习网络的SAR有源压制干扰抑制

方法

输入: 被干扰的SAR回波信号 .
输出: CV-UNet++最佳模型参数 θ*与SAR干扰抑制结果 .
1. 初始化 CV-UNet++参数,学习率 η,迭代次数 l¬ 0,最大迭代次数

Lmax,伯努利采样次数K;
2. SAR回波进行距离压缩与成像处理,构造训练集À1和测试集À2;
训练阶段训练阶段

3. While l < Lmax Do
4.  l¬ l + 1;
5.  随机从训练集À1中选取小批量样本;
6.  CV-UNet++前向传播并计算均方误差损失LMSE;
     (a) 根据式(19)~(21)进行伯努利采样构造SAR图像对;
     (b) 根据式(1)~(5)进行前向传播;
     (c) 根据式(6)计算均方误差损失LMSE;
7.  根据式(7)~(13)进行误差反向传播,并根据式(14)更新网络权值

θ;
8. End While
干扰抑制阶段干扰抑制阶段

9. 根据训练所得最佳模型参数 θ*构建干扰抑制网络CV-UNet++;
10. 从测试集À2中选取被干扰的SAR样本进行K次伯努利采样, 并输

入到CV-UNet++前向传播, 根据式(27)得到最终干扰抑制结果;
11. 分析CV-UNet++干扰抑制性能 .
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选取中国大连附近海域的 SAR 数据，其脉冲重复频

率为 1 388 Hz，雷达平台高度为 755 km，发射信号带

宽为 200 MHz，中心频率为 5.4 GHz. 此外，采用与

CV-UNet++配置相同的实数域网络 UNet++、基于特征

分解的干扰抑制方法、RPCA进行对比分析 . 为了进行

比较，UNet++的自由度与 CV-UNet++相同，其卷积核

个数分别为 16，32，64，128 和 256. 在 UNet++中，需要

将 SAR图像的实部和虚部作为两个独立的通道输入到

网络中 .
本文先以射频噪声干扰为例详细分析所提方法在

不同伯努利采样次数 K、不同瑞利分布参数 σ、不同伯

努利采样概率 p、不同训练样本量下的性能表现，再探

究所提方法在噪声调幅干扰、噪声调频干扰、噪声调相

干扰和组合噪声干扰情况下的干扰抑制效果 .
3. 1　模型训练

实验所用原始 SAR 图像如图 5（a）所示（水平方向

为距离向，垂直方向为方位向，下同），从图中可以看

到，海面上有较多舰船，海岸线附近有大面积建筑群 .
对受到压制性干扰信号的回波数据采用距离-多普勒算

法进行成像处理，结果如图 5（b）所示，可以看出，由于

干扰的存在，舰船、建筑等地面目标被干扰信号掩盖，

严重降低了SAR获取信息的能力 .

在被干扰的 SAR图像上选取一个训练区域 R0，三
个测试区域 R1，R2 和 R3. 在训练区域 R0 中随机裁剪

尺寸为 128×128的 SAR切片，构造训练样本集 . 训练样

本集包含被干扰的 SAR切片 50 000个 . 训练参数设置

为：迭代次数 10，每批次训练样本数目为 16，初始学习

率 0.000 1，迭代 6 次学习率降为 0.000 01，优化算法为

Adam，伯努利分布概率为 0.3. 环境架构为：Python3.6，
CUDA10.0，cudnn7.5，Tensorflow1.14.

利用所构造的训练样本集，通过自监督训练策略

训练 UNet++和 CV-UNet++，损失函数收敛曲线如图 6
所示 . 从收敛曲线可以看出，两者的收敛过程均较为稳

定 . 在初始阶段，UNet++的损失低于 CV-UNet++，但在

训练中后期，UNet++的损失基本稳定在 0.51，而 CV-

UNet++的损失仍持续收敛，并逐渐低于 UNet++，收敛

曲线在一定程度上体现了复数域神经网络的优越性 .

3. 2　射频噪声干扰抑制结果分析

采用传统特征分解方法、RPCA、UNet++和 CV-

UNet++对三个测试区域 R1，R2 和 R3 进行干扰抑制的

结果如图 7所示 . 射频噪声干扰信号的瑞利分布参数 σ

取 600. 瑞利分布参数 σ越大，干扰信号的功率越大，

SAR 数据受干扰程度越严重 . UNet++和 CV-UNet++的

伯努利采样次数K取 16. 由图 7可以看出，特征分解方

法具有一定的干扰抑制效果，但仍残留相当一部分的

干扰信号能量 . RPCA对背景较为单一的测试区域R1，
R2具有较好的干扰抑制效果，但是对背景较为复杂的

测试区域 R3 的干扰抑制效果较差 . UNet++和 CV-

UNet++干扰抑制后的图像质量均得到了极大改善，被

强干扰掩盖的舰船、建筑等地物目标得以有效恢复 .
CV-UNet++的干扰效果最好，在最大程度上保留了感兴

趣目标的原始性和完整性，并且几乎不会造成目标中

包含的信息或能量的损失，充分反映了所提自监督训

练策略和CV-UNet++对SAR图像干扰抑制的优势 .
采用信干噪比（Signal-to-Interference plus Noise Ra⁃

tio，SINR）、文献［21］定义的改善因子、文献［22］定义的

干扰能量抑制比（Interference Energy Suppression Ratio，
IESR）、图像熵共四个指标对上述干扰抑制结果进行定

量分析 . 改善因子为处理后图像的 SINR与被干扰 SAR
图像 SINR的差值 . SINR越大、图像熵越小，则图像的质

量越好 . 测试区域R1，R2和R3的干扰抑制统计结果如

表1~3所示 . 由表1~3可得，与原始图像相比，被干扰图

像的 SINR下降近 20 dB，图像熵变大，图像质量被严重

破坏；经过特征分解方法的干扰抑制处理后，SINR提升

5~8 dB，IESR 为-1~2 dB，图像熵略有下降；RPCA 对测

试区域 R1，R2 的干扰抑制效果优于特征分解方法，

SINR 提升近 7 dB，IESR 为 6~8 dB，图像熵下降较为明

显，但对测试区域R3的干扰抑制效果劣于特征分解方

法，SINR提升仅 1.45 dB，IESR为 2.28；UNet++干扰抑制

结果的 SINR提升超过 9 dB，IESR为 5~11 dB，图像质量

得到了较好的改善；CV-UNet++干扰抑制结果在各个指

图6　损失函数收敛曲线

(a) 原始SAR图像 (b) 被干扰的SAR图像

图5　实验SAR数据
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标上均有最优表现，SINR 提升在 10~12 dB 之间，IESR
为 11~13 dB，图像熵与原图最为接近 . 定量实验结果体

现了所提自监督训练策略与 CV-UNet++在压制干扰抑

制方面的相对优势 .

为了进一步阐述所提复数域网络 CV-UNet++相对

于实数域网络 UNet++的性能优势，实验统计了不同伯

努利采样次数 K 下的改善因子，以及不同干扰强度下

的 SINR，如图 8所示 . 由图 8（a）可得，随着K的增大，改

善因子呈显著的上升趋势，且 CV-UNet++上升速度明

显优于UNet++. 但是K越大意味着计算量的增大，在实

际应用时应综合考虑干扰抑制效果和计算效率的影

响，选取较为合适的伯努利采样次数 . 由图 8（b）可得，

随着 σ的增大，即干扰强度的不断增强，两种干扰抑制

方法的 SINR均有所下降，即各干扰抑制方法的干扰抑

制效果与干扰信号的强度呈负相关 . 但在不同干扰强

度下，CV-UNet++均具有最优的 SINR，这表明了所提

CV-UNet++在干扰性能上优于实数域网络UNet++.
为了进一步分析伯努利采样概率 p 对 CV-UNet++

和 UNet++的性能影响，实验统计了不同伯努利采样

概率 p 下的改善因子，如图 9 所示 . 瑞利分布参数 σ

取 600，伯努利采样次数 K 取 16. 由图 9 可得，随着 p

的增大，改善因子呈显著的先缓慢上升后急速下降的

趋势，最大值点在 p = 0.3 附近 . 当 p < 0.3 时，伯努利抽

样的随机性不够强，不足以训练出较好的干扰抑制模

型；当 p > 0.3时，输入图像保留的像素又不足以构建干

扰抑制图像 . 因此，伯努利采样概率应取 0.3. 同时，在

不同伯努利采样概率下，CV-UNet++均具有最优的改

善因子，进一步体现了 CV-UNet++的相对优势 .
本文实验中设定训练样本集大小为 50 000，为了

进一步分析样本量对所提方法的性能影响，实验统计了

不同样本量下的改善因子，如图10所示 . 不同样本量的

训练数据迭代次数相同，且瑞利分布参数 σ取600，伯努

利采样次数K取 16. 由图 10可得，随着样本量的增大，

改善因子呈显著的上升趋势，当样本量超过 40 000
时，上升趋势逐渐减缓 . 同时，随着样本量的增大，

CV-UNet++上升速度明显优于 UNet++. 样本量越大意

味着训练时间越长，在不同的应用场景中应对方法性

能和训练时间进行综合考量，选取较为合适的样本量 .

表2　测试区域R2干扰抑制统计结果

指标

SINR/dB
改善因子/dB

IESR/dB
图像熵

原始

图像

32.15
—

—

1.37

被干扰

图像

6.32
—

—

5.51

特征

分解

11.94
5.62
0.71
5.39

RPCA
13.28
6.96
6.23
4.47

UNet++
16.96
10.64
9.80
3.95

CV-

UNet++
18.16

11.84

11.85

3.60

  (a) 原始图像  (b) 被干扰图像   (c) 特征分解        (d) RPCA          (e) UNet++     (f) CV-UNet++
图7　干扰抑制结果

表1　测试区域R1干扰抑制统计结果

指标

SINR/dB
改善因子/dB

IESR/dB
图像熵

原始

图像

37.32
—

—

1.08

被干扰

图像

9.89
—

—

4.98

特征

分解

14.96
5.07
2.45
4.61

RPCA
16.64
6.75
7.34
3.76

UNet++
19.38
9.49

11.13
3.21

CV-

UNet++
21.92

12.03

13.45

2.82

表3　测试区域R3干扰抑制统计结果

指标

SINR/dB
改善因子/dB

IESR/dB
图像熵

原始

图像

20.26
—

—

2.36

被干扰

图像

1.03
—

—

4.55

特征

分解

9.44
8.41
-1.30
4.22

RPCA
2.48
1.45
2.28
3.85

UNet++
10.79
9.76
4.89
3.39

CV-

UNet++
11.40

10.37

10.52

2.46
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3. 3　组合干扰抑制结果分析

为了探究所提方法对压制干扰中的其他干扰样式

的干扰抑制结果，利用训练好的 CV-UNet++分别对受

到噪声调幅干扰、噪声调频干扰、噪声调相干扰、组合

干扰的三个测试区域R1，R2和R3进行干扰抑制 . 组合

干扰由噪声调幅干扰、噪声调频干扰、噪声调相干扰组

成 . 伯努利采样次数 K 取 16. 不同类型干扰情况下测

试区域 R3的干扰抑制结果如图 11所示 . 测试区域 R3
的原始图像见图 7（a）下方图像 . 由图 11 可以看出，被

干扰图像中地面目标被严重掩盖，且被噪声调幅信号

干扰和噪声调频信号干扰的图像存在条纹状的干扰 .
经 CV-UNet++干扰抑制后，不同类型的干扰信号均被

极大抑制，图像质量也得到了很大改善 .
对三个测试区域的干扰抑制结果，统计平均 SINR

与图像熵，分别如表 4和表 5所示 . 三个测试区域的原

图平均 SINR为 29.92 dB，平均图像熵为 1.57. 由表 4和

表 5可得，与原始图像相比，被干扰图像的 SINR下降范

围在 22 dB 左右，图像熵变大，图像质量破坏严重；经

CV-UNet++干扰抑制后，干扰抑制结果的 SINR 和图

像熵两个指标均进一步提升，SINR 平均提升了约 12 
dB，其中组合干扰的 SINR 提升 11.56 dB，图像熵相较

于被干扰图像下降范围在 2 左右，与原始图像的图像

熵较为接近 . 定量实验结果体现了所提方法对不同

样式的压制干扰甚至是组合干扰均有较好的干扰抑制

效果 .

3. 4　计算效率分析

在配置为 Intel®Xeon（R） Silver 4110 CPU，显卡为

(a) 不同伯努利采样次数K的改善因子统计图

(b) 不同瑞利分布参数 σ的信干噪比统计图

图8　测试阶段UNet++和CV-UNet++性能对比

图9　不同伯努利采样概率p的改善因子统计图

图10　不同训练样本量的改善因子统计图

(a) 被噪声调幅信  (b) 噪声调频    (c) 噪声调相干扰   (d) 组合干扰

     号干扰的图像       干扰

(e) 噪声调幅信号    (f) 噪声调频    (g) 噪声调相干扰  (h) 组合干扰

    干扰抑制结果        干扰

图11　不同类型干扰及组合干扰抑制结果

表4　CV-UNet++不同噪声调制类型干扰及组合干扰下的图像与干

扰抑制后图像的SINR统计结果 单位: dB
图像类型

原被干扰图像

干扰抑制后的图像

噪声调

幅干扰

7.43
19.22

噪声调

频干扰

7.74
19.15

噪声调

相干扰

7.47
19.10

组合

干扰

7.46
19.02
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NVIDIA GeForce RTX 2080Ti的计算机上对不同方法的

计算效率进行统计分析 . 统计各个方法对测试区域

R1，R2和R3的处理时间，结果如下表 6所示 . 由表 6可

得，对测试区域处理时间中，UNet++的处理时间最短，

RPCA的处理时间最长 . RPCA需要迭代求解模型参数，

计算复杂度较大 . 由于复数运算的复杂性，CV-UNet++
的处理时间略长于 UNet++. UNet++与 CV-UNet++两个

深度学习方法的处理时间优于基于特征分解或 RPCA
的传统干扰抑制方法 .

4　结论

有源压制干扰极大地损害了 SAR对地获取信息的

能力 . 本文研究了基于复数域深度学习网络CV-UNet++
与自监督训练策略的SAR有源压制干扰抑制方法，设计

了 CV-UNet++网络架构，并应用复数域残差卷积单元

CvRU，以增强CV-UNet++的特征提取能力，推导了CV-

UNet++的前向传播与反向传播算法，同时采用伯努利采

样构造图像对的方式进行自监督训练，并论证了该训练

策略的合理性 . 实验结果表明，所提方法的干扰抑制结

果在多个指标上均优于传统的特征分解算法和RPCA，

在进一步提高干扰抑制效果的同时，最大限度上保留了

感兴趣目标的信息完整，在实际应用中具有重要价值 .
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