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基于深度学习的杂波数据模拟方法研究
邓星瑜 1

DENG Xingyu    

 摘　要               雷达在工作过程中，常受到杂波的干扰，这对雷达的探测性能造成了突出的负面影响。因此，针对杂波

的特性研究至关重要。随着雷达分辨率的提升，传统杂波建模方法已无法适用于杂波建模研究，因其难

以精准刻画高分辨率下杂波的复杂特性。此时生成式深度学习因为其网络的强大数据拟合能力，成为了

杂波建模的新方法。文章提出了一种基于深度学习（条件变分自编码器 CVAE）的杂波模拟方法，其可以

模拟多类杂波数据的多种特性，从而实现杂波样本扩充，为更精准的雷达杂波处理与目标检测奠定基础。   
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0   引言

在海洋环境下，雷达作为一种高效的远程探测工具，具

有重要的应用价值。当雷达用于海洋探测时，会接收到大量

来自于海洋表面的干扰信号，其严重影响了雷达对目标信号

的接受效率，这些干扰信号被称为海杂波 [1]。海杂波的研究

对于航海安全、海洋资源开发等领域具有重要意义，然而，

海杂波数据的稀缺性严重影响了海杂波研究的进展，本文中

海杂波建模仿真为这一问题提供了解决思路。

传统的海洋杂波建模方法主要采用基于统计原理和散射

特性来描述海洋波浪的特征和行为。其中，基于雷达散射特

性的海杂波模拟方法从海杂波的散射系数出发，研究人员建

立了诸如 SIT 模型、GIT 模型、TSC 模型、HYB 模型、NRL

模型等经验或半经验模型；基于统计学原理和方法的建模方

法较为流行，这种方法通过对海面杂波的实测数据进行分析

和处理，以获取杂波幅度的统计分布规律。面对不同的杂波

环境、测量方法、雷达体制等因素，基本都有不同的统计模

型与之相匹配，经典的杂波模型有瑞利分布模型、对数正态

分布模型、威布尔分布模型、K分布模型以及伽马分布模型等，

这些统计模型分别针对不同条件的杂波数据，进行杂波描述。

随着雷达分辨率的逐渐提高和雷达使用场景的日渐复

杂，传统杂波模拟方法越来越难以满足高精度杂波模拟的任

务需求。因此，使用某种确定的统计分布模型很难准确描述

实际的杂波数据。随着深度学习的迅猛发展，深度生成模型

已广泛应用于图像、信号和视频等数据的生成任务，其中变

分自编码器（VAE）[2] 和生成对抗网络（GAN）[3] 为主流生

成模型。2021 年，丁斌等人 [4] 利用 GAN 网络成功生成了杂

波序列的实部和虚部，其生成的杂波数据在统计特性上与实

测数据相近；施祖帅 [5] 将 Wave-GAN 生成模型应用于杂波序

列生成任务，结合 Info-GAN 和 Wave-GAN 实现了在不同海

况条件下的杂波序列生成，相较于传统方法，Wave-GAN 生

成的模拟杂波更为逼真；2022 年，马鑫 [6] 将 DCGAN 生成

模型应用于杂波矩阵生成任务；Zhang 等人 [7] 实现了 VAE-

GAN 对地海杂波序列的生成。

然而，目前采用生成模型的方法生成杂波数据多以序列

的方式训练生成，无法同时模拟杂波的多种原始特性，如时

间相关性、空间相关性、幅度分布特性和非平稳特性等。本

文提出了一种新的数据集制作方法，采用生成式深度学习的

模型结构，成功生成了高质量的海杂波矩阵数据，且这一方

法能够同时保持杂波的多种原始特性。

1  杂波模拟方法

条件变分自编码器（conditional variational autoencoder, 

CVAE）是一种生成模型，它结合变分自编码器（VAE）与

条件概率模型的思想，用于建模数据分布的条件依赖关系。

在传统的变分自编码器（VAE）中，模型通过学习输入数据

的潜在表示（latent variables），实现对复杂数据分布的逼近。

而 CVAE 在此基础上进一步引入了条件信息，以使生成的样

本能够依赖于某些特定的条件变量，如类别标签或其他外部

信息。CVAE 的关键组成部分如下。

（1）编码器（recognition network）：给定输入数据 x

和条件 y，编码器学习将其映射到潜在空间中的一个分布（通

常是高斯分布）。编码器输出条件化的潜在变量分布参数（均

值和方差）。

（2）潜在变量（latent variables）：从条件化的潜在分

布中采样得到潜在变量 z，这些潜在变量代表了数据生成的

隐含因素。
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（3）解码器（generative network）：解码器根据条件变

量 y 和潜在变量 z，生成数据 x，即通过条件化潜在空间来建

模数据的生成过程。

（4）变分下界（variational lower bound）：与 VAE 类似，

CVAE 通过最大化变分下界来进行训练，优化目标是同时最

小化重构误差（数据生成质量）和 KL 散度（潜在空间的分

布与标准正态分布之间的差异）。

CVAE 模型通过引入条件信息，使得生成模型能够有针

对性地生成符合特定条件的数据，从而增强了生成模型的控

制能力和表现力。

本文采用图 1 的 CVAE 模型结构，进行多级海况杂波数

据模拟。

图 1  CVAE 网络模型结构 

网络超参数设置：训练轮次为 1000，批样本数量 =64，

学习率 lr =0.000 2，衰减率为 0.9。

本文以海况等级为条件，选用 2、3、4 级海况的三类数

据，三种原始数据均为 10 000×2500 采样点大小的杂波矩阵

数据，由于原始信号包含非杂波信号（如目标信号），信号

数据存在距离衰减的影响，为了能够用于网络训练，需要进

行数据预处理。

如图 2 所示，为杂波数据的处理过程。

图 2  数据处理过程

（1）抵消杂波的距离衰减影响。根据电磁波传播公式

D(dB)=20log10d/d0，将杂波数据按照距离维采样点逐个进行

衰减抵消。

（2）去除非杂波信号。由于原始信号数据里包含近岸

地杂波干扰、远海噪声干扰以及少量目标回波，需要按照距

离维将近岸 500 采样点、远海 500 采样点的杂波数据进行剔

除，然后将目标信号逐个去除。

（3）信号切割。由于杂波信号不论在时间维还是空间维，

其去相关时间（相关系数首次从 1下降至 1/e所用的采样长度 ）

均在 20 采样点以内，故而本文选择将其切割为 128×128 大

小的矩阵数据，并将其按照实部虚部进行通道划分，制作为

128×128 大小的双通道矩阵数据，研究结果表明，采用此种

数据处理方法，不仅可以让网络顺利训练，还能保留杂波数

据的多种原有特征。

2  结果分析

图 3 为三类模拟杂波数据的统计分布。

图 3  模拟数据幅度分布

自 相关特性验证，图 4、图 5 分别展示实测杂波数据样

本的空间、时间自相关曲线。
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图 4  实测杂波空间 自相关曲线
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图 5  实测杂波时间自相关 性曲线

图 6、图 7 分别展示模拟数据样本的空间、时间自相关

曲线。
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图 6  模拟杂波空间自相关性曲线
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图 7  模拟杂波时间自相关性曲线

图 8、图 9 分别为实测、模拟的三类杂波距 离多普勒谱，

可以看出海浪均朝向雷达而来，且频率随着距离的变化而变

化，说明数据存在非平稳特性。
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图 8  三类实测杂波数据距离多普勒谱
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图 9  三类模拟杂波数据距离多普勒谱

试验结果表明，本文所用方法可以模拟实测杂波的多种

原始特性。

3  总结

此前，研究人员主要聚焦于杂波精细化建模，随着人工

智能的出现为海杂波建模问题提供了新的解决办法。本文设

计了一种海杂波数据集划分方式，不仅解决了深度神经网络

无法直接训练杂波数据的问题，而且保留了原始杂波的多种

原始特性。针对杂波分类模拟问题，本文 提出的采用 CVAE
的网络模型，实现了三类杂波数据的分类模拟。试验结果表

明，本文所提方法可以较好模拟多类杂波 的多种原始特性。
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