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天波超视距雷达地海杂波图像增强与检测器设计
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（1. 重庆邮电大学通信与信息工程学院，重庆 400065；2. 南京电子技术研究所，江苏南京 210013）

摘　要：　天波超视距雷达的效能受制于工作环境 . 当电离层状态不理想或雷达工作参数不适合，雷达信号无法

照射预定区域 . 因此，地海杂波是否正常能够直接反映天波雷达的工作状态 . 针对天波雷达杂波信号样本匮乏和不均

衡问题，本文提出基于生成对抗网络的杂波距离-多普勒图像数据增强方法，采用轻量化ResNet18实时识别雷达图像，

进而设计地海杂波检测器，实现对地海杂波状态的自动识别 . 该检测器从距离-多普勒图中自动提取高幅度区域，通过

增扩图集所训练的分类网络进行图像类别判断，并将结果反馈给雷达操作人员 . 仿真结果表明，本文的地海杂波数据

增强将识别器的准确率提高了 25.26%，地海杂波检测器能够准确判断实测数据和文献图像的杂波状态 . 因此，该检测

器可作为天波雷达的扩展模块，自动检测和警报杂波异常状态，有利于提高天波雷达自动化程度 .
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Abstract:　Sky-wave over-the-horizon radar (OTHR) effectiveness is limited by the operation environment. When the 
ionospheric state is bad or the operating parameters are unsuitable, the radar signal will not illuminate the scheduled area. 
Hence, the fact that the land-sea clutter (LSC) is normal or abnormal directly reflects the working status of OTHR. To ad⁃
dress the scarcity and imbalance of OTHR clutter signals, a data enhancement method based on generative adversarial net⁃
work is proposed for clutter range-Doppler image enhancement. A lightweight ResNet18 model is used for real-time identi⁃
fication of the radar images. Further, an LSC anomaly detector (LSCAD) is designed to achieve automatic identification of 
the radar LSC situation. The LSCAD extracts the high-amplitude region from the radar range-Doppler map, classifies it by 
the classification network based on the augmented dataset, and feds back to the radar operator. Simulation results show that 
the LSC data enhancement increases the LSC classifier accuracy by 25.26%. The LSCAD can make a correct judgement on 
the LSC status of the real data and literature images. Therefore, the LSCAD can be used as an extended module of the 
OTHR and provides automatic detection and warning about the LSC anomaly, which helps OTHR improving the degree of 
automation.
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1　引言

天波超视距雷达（Over-The-Horizon Radar，OTHR）
利用电离层反射高频电磁波实现超视距目标与跟踪，

是国防远程预警的重要组成部分［1］. 在合适的电离层

条件和雷达参数设置下，天波雷达发射的电磁波经过

电离层反射后照射到目标，目标的部分散射回波经过

电离层返回雷达接收站，由接收站做信号处理来实现

目标探测 . 由于天波雷达采用下视工作方式，地面或海

面也会散射雷达信号，致使雷达距离-多普勒（Range-

Doppler，RD）图中出现明显的地海杂波（Land-Sea Clut⁃
ter，LSC）带状区域［2］.

天波雷达系统的地海杂波往往是回波信号中能量

最强的成分，其存在会严重制约雷达对目标的检测［3］.
不过，地海杂波的形态又很好地反映了天波雷达的工

作状态 . 从天波雷达的工作方式可知，正常工作的雷达

必然同时接收到目标回波和地海杂波 . 反之，RD 图中

没有地海杂波说明雷达信号没有照射到预定区域，也

就没有目标探测能力 . 天波雷达工作于时变复杂环境，

受到电离层状态、工作频率和发射角度等因素的直接

影响，雷达工作状态不稳定 . 因此，通过观察地海杂波

来监视天波雷达的工作状态，具有重要实际意义 . 截止

目前，地海杂波监测工作仍主要由人工完成 .
鉴于地海杂波监测对天波雷达状态自检及其他相

关工作的重要性，本文提出设计一个能够自动识别RD
图中地海杂波是否正常的杂波检测器，减少人工监视

带来成本问题和主观因素影响 . 目前，国内外学者关于

天波雷达地海杂波开展的研究主要有两部分 . 一部分

是杂波的信号分析与处理，如文献［3］归纳了高频段海

杂波的多普勒谱建模、仿真和抑制工作 . 另一部分是杂

波的检测与分类 . 罗忠涛等提出了基于RD灰度图二值

化和DRLSE算法的海杂波分割定位方法［4］，又基于RD
图提出了杂波观测统计量设计和杂波检测算法［4］，实现

对RD图中地海杂波区域的识别，但不适用于其他散射

体的杂波数据 . 根据天波雷达 RD 频谱图，Li等［5］设计

了包含多个隐藏层的深度卷积神经网络，利用多普勒

频域对地海杂波的来源进行划分 . 类似的，蒋威等［6］采
用深度嵌入卷积聚类方法，辨识雷达回波每个距离-方

位单元的背景杂波来源 . 另外，文献［7］基于代数多重

网格与插值相关图像下采样思想，提出跨尺度地海杂

波分类器，考虑了杂波数据不均衡问题 . 丁斌等［8］基于

深度生成对抗网络（Generative Adversarial Network， 
GAN）生成了一维海杂波数据并分析了生成数据的幅

度分布特性和时间、空间相关性，但缺少关于多普勒特

性的讨论 . Zhang等［9］提出了一种结合变分自编码技术

与GAN的架构，先实现杂波频谱样本数据增强，再训练

地海杂波分类网络 .

针对地海杂波数据匮乏和不均衡问题，本文拟通

过GAN生成样本来扩充杂波RD图集，再使用该图集来

训练和优化杂波图像分类网络 . 之后，结合 RD图的地

海杂波区域获取方法，提出一种天波雷达系统杂波异

常检测器，以实现地海杂波自动识别功能 . 本文提出的

RD图预处理，能够有效提取具有明显区分度的杂波区

域，还能减小图像生成与杂波检测的复杂程度 . 相较于

文献［5~7，9］研究地杂波-海杂波二分类问题，本文的研

究目的是基于RD图识别杂波是否正常存在，这也有别

于文献［6］研究的距离-方位单元数据 . 而研究多普勒

频谱数据的文献［4］，并不能分辨正常杂波和异常

杂波 .
2　问题描述

天波雷达在执行目标探测或区域监视任务时，接

收回波中会含有大量的地海杂波，这些地海杂波实时

反映了天波雷达对目标区域的监视能力 . 当杂波在RD
图中表现为幅度明显高于底噪且具有符合常规的形状

时，可认为是正常地海杂波形态，表明此时天波雷达能

正常完成对目标的照射和对回波的接收 . 若天波雷达

受到如射频干扰（Radio Frequency Interference，RFI）、瞬

态干扰（TranSient Interference，TSI）、极光、电离层杂波

等强烈负面影响时，目标回波可能衰减甚至被掩盖，导

致雷达无效工作［10］.
针对不同的外部环境，天波雷达的应对方案也有

区别 . 地海杂波异常意味着需要切换雷达参数；杂波正

常但存在明显干扰时，可以微调雷达参数或仅优化信

号处理方案；杂波正常且未观测到干扰，才说明雷达处

于正常工作状态 . 本文设计的自动识别杂波状态的检

测器，可视为对天波雷达的频率管理系统（Frequency 
Management System，FMS）的增补模块，帮助天波雷达自

检工作状态 . 相比FMS，本文的检测器与雷达工作状态

关联更加密切，是一种实时的智能监控手段 .
2. 1　数据预处理

地海杂波检测的第一步是从雷达图像中定位杂波

区域 . 根据高频雷达的现有研究，地杂波本身多普勒频

率应该为零，海杂波多普勒频谱则较复杂，其突出特点

是由 Bragg 效应引起的一阶海杂波在多普勒处理后表

现为正负 Bragg频率［11］. 此外，海杂波含有随海况变化

的二阶和高阶分量，电离层移动和相位污染还会造成

杂波谱扩散与漂移 . 我们认为，现有的高频雷达杂波理

论还不能支撑地海杂波谱的准确实时建模或精确边缘

提取 .
天波雷达正常工作时，地海杂波幅度一般会远高

于其他信号分量，且在RD图构成具有明显区分度的高

幅度区域 . 因此，本文的杂波预处理关注 RD图低多普
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勒（Low Doppler Frequency，LDF）区域内，将滑窗内加权

幅度最大区域认为是具有显著区分度的地海杂波区

域 . 相比整个LDF区域，所选滑窗区域能够减小后续生

成增广数据及杂波异常检测的复杂程度与计算规模 .
具体的预处理方案如下 . 结合地海杂波信号特性

及 RD 谱图形状特点，从 RD 图中提取尺寸为 Lp ´ Lm 的

矩形区域，希望包含具有特征表现力的杂波主体 . 结合

地海杂波特点及频谱漂移扩散等影响，我们根据实践

经验设置 16倍 Bragg频率以内为正常杂波的多普勒范

围，再规定矩形的宽为数倍于高 .
由此，杂波区域矩形的高与宽分别计算为

Lp = é ù16 ´ fB /fD （1）
Lm = 4Lp （2）

其中，é ù× 表示向上取整，fB 代表 Bragg 频率，fD代表多普

勒分辨率［11］. 以该矩形为滑窗，用二维高斯函数窗计算

平均加权幅度，以准确锁定杂波中心位置 . 加权系数矩

阵为

W (pm)=
1

2πσpσm

exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
-

(p - 0.5Lp )2

2σ 2
p

-
(m - 0.5Lm )2

2σ 2
m

ù

û

ú
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ú
ú
ú

（3）
其中，标准差 σp 和 σm 分别控制多普勒维和距离维的窗

宽度 . 为使该窗在不同雷达参数下保持一致，设该窗边

缘中点的归一化系数为η，故标准差参数应满足

exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
-

(0.5Lp )2
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p

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
= η （4）

可得 σ 2
p =-L2

p / (8lnη)，同理有 σ 2
m =-L2

m / (8lnη).
设天波雷达的 RD 矩阵为 ZÎRP ´M，其中 P 表示积

累周期数，M表示快时间采样点数 . 矩阵Z与滑窗W做

二维卷积的结果为矩阵E，取其最大值点所在坐标作为

杂波中心：
(Psc Msc )= arg maxpm E(pm)

        s.t.  (P - Lp )/2 ≤ p ≤(P + Lp )/2
               Lm /2 + 1 ≤ m ≤ M - Lm /2.

（5）
图 1 展示了某实测数据 RD 图的杂波提取仿真示

例，其中 η = 0.5. 由图 1可见，该方法提取区域包含了杂

波最显著的部分，比较准确地定位了地海杂波中心 . 特

别说明，如果距离维的尺寸不足，可对图像数据做复制

拼接，使杂波图像尺寸比例保持一致 .
2. 2　图像异常分析

在正常地海杂波情况下，上文方法所提取的图像

是在同质噪声背景上呈现出一条或两条明显的杂波

带 . 在工作参数不适合、环境存在强烈干扰等非理想情

况下，该图像表现为杂波异常 . 以下简要分析这些图像

的表现、成因和应对办法 .
（1）当前电离层状态不支持或雷达工作频率不匹

配，导致雷达信号不能通过电离层照射地面/海面并散

射返回 . 提取的图像为纯噪声，地海杂波信号和目标回

波均不存在 . 此时的天波雷达已失去工作能力，应当尽

快切换雷达参数以匹配当前的电离层状态，实现预定

区域照射 .
（2）地海杂波信号存在但被极强的干扰，例如外界

同频设备所产生的射频干扰、雷电和流星余迹等引起

的瞬态干扰所掩盖 . 由于干扰通常遍布 RD全图，地海

杂波受干扰影响也意味着目标受到影响 . 天波雷达可

以在接收端采用一定的干扰抑制办法，或者在发射端

切换雷达参数来避开干扰 .
（3）电离层异常导致地海杂波出现严重的频谱扩

散、漂移等变化，很大程度地改变了海杂波本身的位置

或形状 . 另外，电离层异常也会导致雷达信号的异常散

射，使RD谱图出现非地海回波的异常杂波 .
上述情况对应RD图像示例如图 2. 对此，本文的海

杂波检测任务是识别雷达 RD 图的低多普勒区域图像

是否属于正常地海杂波，以辅助天波雷达工作状态判

定、雷达信号处理及收发系统调整 .

研究图像杂波状态识别器，需要建设相应的图像

数据集 . 对于雷达接收回波的各类信号分量的数据收

集，噪声数据易于从实际环境中采集或基于高斯白噪

声仿真；射频干扰的实测数据较少，但其特性分析已有

较为成熟的研究，我们以前的工作提出的建模方法［10］

仍然适用；瞬态干扰的实测数据同样不够丰富，理论建

模相较射频干扰更为困难，为此我们提出了一个经验

模型［12］加以应用 . 至此，噪声和干扰具有较为成型的数

据获取或扩充方案 . 然而，地海杂波不仅存在缺少公开

图1　地海杂波中心定位及区域截取示例

 

(a) 纯噪声

 

(b) 强干扰

 

(c) 异常杂波

图2　异常RD图像样本示例
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数据集、数据样本不均衡等问题，而且符合实测形态的

杂波信号建模也很困难，目前还不能大量自动产生高

仿真度的杂波信号 .
3　地海杂波图像增广

GAN由Goodfellow等于2014年首次提出［13］，且从理

论上已经证明当GAN训练到纳什均衡点时，生成器输出

的生成数据与真实数据具有相同的概率分布 . GAN由生

成器（Generator，G）和判别器（Discriminator，D）两部分构

成，其学习过程是同时训练这两个网络，如图3所示 . 服

从某种概率分布如高斯分布的随机向量 z作为生成器G
的输入，由G不断地捕捉真实数据 xr的概率分布 pr，将 z

通过可微分网络映射到数据空间，并输出对应的生成数

据xg，其概率分布为pg；判别器D用于判断输入数据的来

源，输出是其计算的输入数据可能取自真实数据的概率

值 . 建立GAN的目标函数，在引导D以最大概率区分真

实样本和生成样本的同时，促进G生成具有更逼近真实

数据分布的模拟数据，其表达式为

min
G

max
D

L(DG)= Ex~pr
[ ]log ( )D(x)

+Ez~pg
[ ]log ( )1 -D ( )G(z)

（6）
式中，L(DG)为 GAN 的损失函数，判别器期望 L(D)最

大化，而生成器期望L(G)最小化 .
当GAN的真实数据分布和生成数据分布之间不重

叠或重叠部分较少时，等价于 JS 散度（Jensen Shannon 
Divergence，JSD）的目标函数会转化为一固定常数，此

时生成数据分布无法向真实数据分布靠拢 . 若采用

Wasserstein 距离替代 JS 散度对 GAN 进行优化，将目标

函数约束到一个二次函数的范围内，可以有效缓解该

问题［14］. Wasserstein 距离定义为式（7），其在 GAN 上的

优化如式（8）所示 .
W (pg pr )= inf

γ~Õ
E(xg xr )~γ

é
ë

ù
û xg - xr （7）

W (pg pr )= min
G

max
DÎ 1 -Lipschitz

{ }Ex~pr
[ ]D(x) -Ex~Pg

[ ]D(x) （8）
其中，γ在联合分布 (pg pr )中取值，1-Lipschitz函数对判

别器进行范围约束 . 为了能在GAN中较好地实现这一

约束条件，引入梯度惩罚策略，在原始目标函数上添加

了一个惩罚项：

L = Ex~pg
[ ]D(x) - Ex~pr

[ ]D(x) + λEx~px͂

é
ë
êêêê ù

û
úúúú( ) Ñx D(x) - 1

2

（9）
其中，x͂表示在实测真实数据和G的生成数据间作线性

插值，有 x͂ = θxr + (1 - θ)xg  θÎU [01]，λ为梯度惩罚项的

权重 .
对于生成器网络模型的构建，考虑到地海杂波的

轮廓具有丰富的细节，采用多个卷积层来增强网络的

特征提取能力；又为了缓解深层网络在训练过程中可

能出现的梯度消失，引入残差网络（Residual Network，
RN）［15］的思想，最终本文设计的生成器网络结构如图 4
所示 . 输入的 100维随机噪声向量，经过线性变换和张

量重构后得到32×32×128形式的三维数据矩阵，对该矩

阵的数据进行卷积等处理，最后用 Tanh函数激活后输

出 128×128尺寸的彩色生成样本，再通过拉伸变换还原

图像尺寸 . 上述生成器的网络结构及重要参数详

见表1.

判别器的输入是大小为 128×128×3的图像，最后由

Sigmoid 函数输出判别结果 . 对于判别器架构，若采用

叠加多层卷积的网络如图 5（a），GAN 出现了模式崩溃

现象，表现为生成的图像中出现大量重复，如图6所示 .

模式崩溃通常发生在判别器训练得太过强大，导致生

成器无法稳定更新梯度 . 另外，训练所用的数据集较小

也会导致模型陷入局部最小值问题，但在本文的地

海杂波实测数据集中是无法避免的因素 . 为此，改用如

原始实测RD图

地海杂波区域

真实样本

判别器

输入随机序列

生成器

判别概率

迭代更新生成器参数

迭代更新判别器参数

生成样本

.
.
.

 

图3　生成对抗网络的运作过程示意

生成图像

残差块（Residual Block）

 

图4　采用多个卷积层和残差结构的生成器

4040



第 12 期 罗忠涛:天波超视距雷达地海杂波图像增强与检测器设计

图 5（b）所示的仅由多个全连接层组成的网络，简化了

判别器结构以削弱它的学习能力，在保持其他参数相

同的条件下，新网络模型生成的图像展现出了多样性 .
另外，由于实测杂波数据的数量较少，我们对每次生成

生

成

图

像

原
始
图

像

判别结果

 

  

判别结果

生
成
图

像

原
始
图

像

 

(a) 具有多卷积层的判别器  (b) 由全连接层构成的判别器

图5　由多卷积层构成与由全连接层构成的判别器

图像做挑选，把符合经验认识的典型杂波和特别杂波

补充进数据集，合并作为下一次GAN训练的训练集，依

次累积，增加地海杂波的样本量和样本多样性 .

在训练过程中，学习率控制着网络梯度下降的效

率，过高的学习率可能导致网络无法收敛，过低的学习

率易使网络陷入局部最优解从而生成质量不佳的图

像 . 批样本数量决定了训练梯度下降的方向，过小或过

大的批样本数量也会对网络的训练效果产生负面影

响 . 经过多次训练对比，本文最终确定设置 GAN 的生

成器和判别器的网络学习率参数为 lr=0.000 5，设置网

络训练的批样本数量为Batch Size =8，迭代次数为2 000
次，使用指数参数 β1=0.6和 β2=0.999的 Adam 优化器进

行梯度更新，获得的综合效果最好 . 图 7对比了地海杂

波的真实图像与生成图像，图 7（b）和图 7（c）依次为

WGAN与WGAN-GP模型输出的生成样本，图 7（d）为采

用本文GAN模型获得的生成样本 . 可以看出本文模型

的生成图像，具有视觉上更好的仿真度和多样性 .
4　地海杂波图像识别

4. 1　数据集

地海杂波图像识别器所需数据集的构建方法如

下 . 结合天波雷达研究和本文第 2.1节区域图像提取方

法，我们将杂波识别数据集的图像分为四类：地海杂

波、射频干扰、瞬态干扰、噪声及其他，各类样本示例

如图8.
针对射频干扰和瞬态干扰，我们采用模拟效果很

好的干扰信号模型［10，12］产生仿真数据并做雷达信号处

理，所得 RD 图经过颜色映射和区域提取后，加入到对

图6　GAN在训练过程中出现的模式崩溃

表1　生成器的网络结构及重要参数

网络

层数

1
2
3
4
5
6

7~9
10
11

层名称

Linear
View

Conv2D
Conv2D
Conv2D

UpSampling
\\

UpSampling
Conv2D

输出

尺寸

131 072
32×32
32×32
32×32
32×32
64×64
64×64

128×128
128×128

输出

通道数

1
128
64
64

128
128
128
128

3

核大小

—

—

1×1
3×3
1×1
—

同4~6层

—

3×3

步长

—

—

1
1
1
—

—

—

填充量

—

—

0
1
0
—

—

1

是否含有Batch
Normalization层

否

否

是

是

是

否

否

是

激活

函数

—

—

LeakyReLU
LeakyReLU
LeakyReLU

—

—

Tanh
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应的干扰样本数据集中 . 第 3节基于 GAN 的地海杂波

图像增广方案，也适用于异常杂波的数据增强 . 由于异

常杂波的形状通常不规则，其形成机制也尚不清晰，因

此无法用常规信号建模思路进行异常杂波的模拟，图 9
给出了一种异常杂波的实测图像和采用本文方法生成

图像情况 . 考虑到异常杂波在实测数据中出现不多，以

及目前对其还没有明确的细分类方法，所以本文将异

常杂波归入“噪声及其他（Noise And Others，NAO）”类 .
此外，NAO 类还包括区别于前三类的其他各种非理想

信号 . 表 2 列出了本文数据集四类图像的标签及来源

等信息 .
4. 2　网络模型

天波雷达实时运行需要每帧完成对数十张 RD 图

的处理，为此，杂波识别器不仅要关注其精度，还要尽

可能地减少运算时间，以支撑天波雷达实时处理 . 本文

结合残差结构和深度可分离卷积（Depthwise Separable 
Convolution，DSC）［16］的设计思想，提出了一种轻量化

ResNet18模型，其相比ResNet18［15］识别精度轻微下降，

但耗时明显更少 .
轻量化ResNet18的网络架构如图 10所示 . 经过处

理的三通道方形图像，输入到 7×7的卷积层和一个池化

层进行冗余信息滤除和特征图降维，接下来的四层网

络均包含两个DSC模块，每个DSC模块由两个3×3的深

度可分离卷积层和两个 1×1 的普通卷积层交替构成 .
各层网络之间的连接参考 ResNet 的连接方式，特征图

最后通过池化层和全连接层完成特征组合，以实现对

图像的分类 .

4. 3　识别验证

本文实验的硬件环境是 NVIDIA GeForce MX450、
CUDA10.0、Windows10，软 件 采 用 Pytorch1.2.0 和 Py⁃
thon3.6.

为测试基于GAN的生成图像补充数据集对分类网

络的作用，分别采用实测数据集 A 和基于本文 GAN 模

型的增强数据集 B 训练识别网络 . 为避免各类图像的

实测样本不平衡可能引起的网络训练问题，以数量最

小的地海杂波实测数据 152张为限，从其他三类的实测

图集中各取同等数量，作为数据集A. 数据集B为第 4.1
节中表 2 所展示的构成情况 . 本文实验设定训练集和

测试集的数量比例为 3∶2，采用建立的轻量化ResNet18
模型分别对A和B中的训练集进行学习，再对相应的测

试集图像进行类别判断，最终识别器对 A 的分类精度

稳定在 65%左右，对B的分类精度接近 90%. 损失函数

及准确率曲线变化如图 11 所示，具体识别情况可见

(a) 实测样本

(c) WGAN-GP生成样本

(b) WGAN生成样本

(d) 本文生成样本

图7　地海杂波的实测样本与生成样本

(a) 地海杂波

(c) 瞬态干扰

(b) 射频干扰

(d) 噪声及其他

图8　四类图像样本示例

(a) 实测样本 (b) 生成样本

图9　异常杂波的实测样本和生成样本

表2　OTHR数据集说明

序号

1
2
3
4

类别

地海杂波

射频干扰

瞬态干扰

噪声及其他

标签

LSC
RFI
TSI

NAO

实测图像数量

152
369
223
275

非实测图像来源及数量

信号建模

10
231
377

220(噪声)

GAN生成

438
0
0

105(异常杂波)

数据集总量

600
600
600
600
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图 12的混淆矩阵 . 对比数据集A和B的识别性能，可见

基于本文GAN模型的数据增强扩充数据集能够有效提

升识别准确率 .
为验证本文的地海杂波数据增强和识别网络的有

效性，实验额外建立了基于 WGAN 的增强数据集 C 和

基于 WGAN-GP 的增强数据集 D，与数据集 B 在 6 种分

类器下进行同条件实验 . 这 3 个数据集的样本示例已

在第 3节中进行展示 . 6种分类器依次是传统机器学习

模型 K 最近邻（K-Nearest Neighbor，KNN）［10］、支持向量

机（Support Vector Machine，SVM）［12］、随机森林（Random 
Forest，RF）［17］，经典深度学习模型 VGG16［18］、RseNet18
与本文设计的轻量化 ResNet18. 实验结果如表 3所示 .
由表 3 可见，在数据集 B 上训练得到的地海杂波识别

率，要高于在数据集 C或数据集 D上训练的结果，说明

通过本文 GAN 对地海杂波 RD 图像进行了有效的数据

增强 . 同时，在 3 个地海杂波增扩图集上，ResNet18 的

识别率是 6种分类器中最高的，次高是本文设计的轻量

化ResNet18模型，两者的识别准确率差距为1.25%.
表 4进一步考察了这两个分类器的运算耗时，可以

看出轻量模型相比于 ResNet18 在耗时上减少了约

40%，更适合天波雷达系统实时工作的需要 . 另外，从

地海杂波检测的角度，考虑四分类和二分类的性能差

异 . 将RFI、TSI、NAO统一归为“非地海杂波（Non-LSC，

NLSC）”类，与地海杂波类的数据在两种模型下也进行

识别实验 . 对比同一网络模型下，四分类和二分类的准

确率差距不到 1.1%，故认为两种分类方式的地海杂波

识别精度和耗时没有明显差异 . 本文后续实验仍采用

四分类方式 .

(a) 数据集A

(b) 数据集B
图12　轻量化ResNet18在两种数据集下的分类混淆矩阵

(a) 损失函数

(b) 准确率

图11　损失函数及准确率曲线变化图

图
像

7
×

7
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网络的第1层结构 第2层~第4层

DSC模块（DSC Block）

A
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P
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o
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F
C

提
取
特
征 

  

 
  

 

图10　轻量化ResNet18网络结构
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5　杂波异常检测器设计与实验

5. 1　检测器的设计

基于前文的数据预处理、数据集扩充、识别模型轻

量化等工作，本节综合设计了地海杂波异常检测器

（Land-Sea Clutter Anomaly Detector，LSCAD）. 它可以作

为一个子模块被嵌入到天波雷达的正常工作流程中，

实时监测地海杂波的接收情况，并将预判的异常状况

反馈给工作人员 .
将 LSCAD 嵌入天波雷达系统后，整个信号的处理

流程如图 13所示 . 首先运用第 2.1节介绍的方法，定位

RD 图的杂波中心位置，再提取杂波主要区域图；然后

采用第 4.2节设计的分类器对该图像进行识别，可能的

识别结果为 LSC、RFI、TSI 和 NAO 中的某一类；当识别

结果为 LSC时，天波雷达保持原状态继续运行，而其他

识别结果会使 LSCAD 报告异常，发出警报提醒工作人

员检查 . 相比以往雷达系统运作需要额外人为监视操

作，本文的 LSCAD会自动识别 RD谱图，相当于增加了

一个针对地海杂波状态异常的自动检测和报警装置 .
5. 2　实测数据实验

下面用实测数据验证 LSCAD 的有效性 . 从 4.1 节

所用数据集之外的实测数据中，随机抽取一段实测数

据，经过处理得到 RD 谱图，再用 LSCAD 对其做检测 .
表 5 展示了 4 个示例区域图及判别结果，表中“识别结

果”是该RD图被认为是各接收信号分量的概率，“杂波

正常”等效于“LSC”，而“杂波异常”为“RFI、TSI和 NAO
之和”，取概率最高值对应的类别作为此图的检测结

论 . 由表 5 可见，本文方法对实测 RD 谱图的检测精度

很高 .
5. 3　文献图实验

为进一步检验本文方法，从公开文献中找出多张

RD图做地海杂波检测实验 . 对于某些文献未介绍完全

其雷达参数，我们会按照一般设定来假设 . 如果多普勒

范围小于本文方法的 Lp，这里用补零来做数据填补 .
表 6给出了多篇文献的RD谱图原图、本文提取的区域

图像和 LSCAD 检测结果 . 由表 6的“识别结果”一栏可

见，本文方法对天波雷达对空探测任务的常规图像，判

定结果均符合对应文献情况 . 需要说明的是，本文目前

建设的地海杂波图集是对空模式下的天波雷达RD图，

暂未涉及对海模式图集 . 文献［19］的RD图来源于地波

雷达探测海面目标任务，其海杂波只存在于部分距离

单元，故未被检测为地海杂波 .

表3　不同分类器和数据集下的地海杂波识别率

实验

KNN-HOG
SVM-LBP
RF-HOG
VGG16

ResNet18
轻量化ResNet18

准确率/%
WGAN
78.33
80.42
83.65
84.10
85.50
84.43

WGAN-GP
81.04
83.33
84.79
85.64
87.15
86.13

本文GAN
87.76
89.69
89.48
90.25
92.08
90.83

表4　采用增扩图集训练两种模型的杂波识别性能对比

模型

ResNet18

轻量化ResNet18

分类方式

四分类

二分类

四分类

二分类

准确率

/%
92.08
93.13
90.83
90.21

单图识别

时间/ms
25.30
25.18
14.32
15.54

图13　LSCAD嵌入天波雷达的信号处理流程

表5　部分实测RD图的识别情况

图像来源

图像展示

杂波判断

识别结果

实测地海杂波

杂波正常:99.88%
杂波异常:0.12%

LSC: 99.88%; RFI: 0.08%
TSI: 0.04%; NAO: 0.00%

实测地海杂波

杂波正常:99.98%
杂波异常:0.02%

LSC: 99.98%; RFI: 0.00%
TSI: 0.02%; NAO: 0.00%

实测射频干扰

杂波正常:17.22%
杂波异常:82.78%

LSC: 17.22%; RFI: 82.67%
TSI: 0.03%; NAO: 0.08%

实测瞬态干扰

杂波正常:0.50%
杂波异常:99.50%

LSC: 0.50%; RFI: 0.01%
TSI: 98.86%; NAO: 0.63%
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6　结束语

针对天波雷达距离-多普勒图的地海杂波检测问

题，本文提出了基于生成对抗网络的地海杂波数据增

强方法，改进了ResNet18模型来识别图像类型，创新地

设计了地海杂波异常检测器 . 为提取RD图中的地海杂

波，本文通过高斯窗筛选裁剪出杂波区域，既能提高杂

波区域区分度，又能降低后续工作复杂度 . 针对图像识

别研究存在的杂波样本匮乏和不平衡问题，本文采用

雷达实测数据、信号模型仿真数据、杂波增扩数据来综

合构建数据集 . 地海杂波异常检测器能够自动提取低

多普勒区域的高幅度图像，然后识别该图像的类别是

地海杂波、射频干扰、瞬态干扰还是噪声及其他 . 根据

该识别结果，检测器将判断天波雷达地海杂波状态为

正常或异常，为雷达操作人员提供实时监测信息 . 实测

数据和文献图像的实验表明，本文方法具有较高的地

海杂波检测准确率和较低的运算耗时，符合天波雷达

的实时处理要求 . 天波雷达可将该检测器置入信号处

理流程，或将其用作额外模块，提供地海杂波自动检测

和异常报警服务 .
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