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摘 要：：针对高频地波雷达 (HFSWR)回波谱中背景噪声复杂、杂波占比较小且电离层杂波形

态位置各异，难以自动识别的问题，以 DeeplabV3+深度学习算法为基础架构并加以改进，提出一

种 HFSWR 电离层杂波及海杂波自动识别方法。选用轻量级 MobileNetV2 作为主干特征网络，加入

通道注意力机制模块 SENet，实现对杂波标签的侧重学习，优化训练集中各类标签的损失权重；

采用模型预训练迁移法对网络进行预训练，解决样本空间过小的问题。实测数据集上的实验结果

表明，本方法可以实现 HFSWR 电离层杂波及海杂波的自动识别。相比原 DeeplabV3+算法，杂波

识别结果更为准确和精细，海杂波识别结果的平均交并比 (mIoU)和准确率 (ACC)分别提升 2.9% 和

5.1%；电离层杂波识别结果的 mIoU 和 ACC 分别提升 3.0% 和 4.9%。
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AbstractAbstract：： The background noise in the echo spectrum of High Frequency Surface Wave Radar

(HFSWR) is complex, the clutter accounts for a small proportion and the ionospheric clutter has different 

forms and positions, therefore, it is difficult to automatically recognize the clutters. Based on 

DeeplabV3+ deep learning algorithm, an automatic identification method of ionospheric clutter and sea 

clutter is proposed for HFSWR. Selecting the lightweight MobileNetV2 backbone feature network, adding 

the channel attention mechanism module SENet, the focused learning of clutter labels is realized, and the 

loss weight of various labels in the training set is optimized. The model pre-training transfer method is 

employed to pre-train the network to tackle with the problem of too small sample space. The 

experimental results on the measured data set show that the proposed method can realize the automatic 

recognition of ionospheric clutter and sea clutter in HFSWR, and can obtain more accurate and finer 

clutter recognition results than the original DeeplabV3+ algorithm. The mean Intersection over Union

(mIoU) and Accuracy(ACC) of sea clutter recognition results are increased by 2.9%  and 5.1%  

respectively, and the mIoU and ACC of ionospheric clutter recognition results are increased by 3.0%  and 

4.9%  respectively.
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高频地波雷达(HFSWR)是一种超视距探测雷达，主要用于低空飞行目标探测及海洋舰船探测。HFSWR 的回

波谱背景噪声复杂，且有较多杂波存在，主要包括电离层杂波和海杂波。回波谱上杂波的存在会干扰后续的目

标检测工作，如，关于零多普勒频率轴对称的一阶海杂波会淹没这一频段范围内的所有可能目标；电离层杂波

则往往在回波谱图像中居上的位置出现，呈片状或条状的杂波扩散区域内同样很难检测到目标。实现 HFSWR 回波

谱图像上电离层杂波和海杂波的自动识别，可将这两种杂波自适应送入对应的杂波抑制方法模块，并指导后续

目标检测策略的调整 [1]。

HFSWR 杂波的识别本质上是一个图像语义分割的问题，即区分回波谱图像中哪些部分属于电离层杂波，哪

些部分属于海杂波，并进行像素级的分割。以往主要采用传统图像处理方法识别杂波，如基于图像阈值分割的

方法 [2]等，这些方法往往依赖杂波在回波谱中图形特征的先验知识和人工经验，不能自动识别杂波。近年来，深

度 学 习 算 法 在 图 像 语 义 分 割 领 域 的 应 用 增 多 ， 出 现 一 些 较 为 成 熟 的 神 经 网 络 ， 如 全 卷 积 神 经 网 络 (Full 

Convolutional Neural network，FCN)[3]、U-Net 网络 [4]、Deeplab 系列网络 [5]等。其中 FCN 网络是首个端到端的全卷

积神经网络，但在背景噪声复杂的情况下会丢失很多细节；U-Net 网络常用于医学图像分割，但在室内外场景下

的 适 用 性 不 强 ； Deeplab 系 列 网 络 最 早 在 2015 年 被 提 出 ， 经 优 化 改 进 后 ， DeeplabV3+[6] 在 2018 年 被 提 出 。

DeeplabV3+ 采 用 以 编 解 码 模 块 为 主 体 的 网 络 体 系 并 强 化 了 解 码 模 块 的 性 能 ， 使 用 空 洞 空 间 卷 积 池 化 金 字 塔

(Atrous Spatial Pyramid Pooling，ASPP)融合多尺度信息，使网络模型整体对图像特征的提取更为深入。相比于其

他深度学习算法，DeeplabV3+在 HFSWR 回波谱的特征提取上更具优势。

深 度 学 习 算 法 在 HFSWR 杂 波 识 别 中 已 有 应 用 。 文 献 [7] 将 监 督 学 习 模 型 自 适 应 共 振 理 论 映 射 (Adaptive 

Resonance Theory Map，ARTMAP)用于 HFSWR 一阶海杂波的检测，检测概率能达到 95% 以上，代价是虚警率较

高。文献[8]提出一种基于杂波聚类与贪婪策略的电离层杂波智能处理方法，对电离层杂波进行分类分情况处理。

文献[9]第一次提出基于 DeeplabV3+网络的 HFSWR 海杂波自动识别方法，以台风期间 HFSWR 实测回波谱图像为

实 验 数 据 ， 实 现 了 海 杂 波 的 自 动 识 别 ， 但 电 离 层 杂 波 识 别 的 工 作 还 有 待 进 一 步 完 善 。 文 献 [10] 提 出 一 种 以

DeeplabV3+为基本架构的 HFSWR 电离层回波自动获取深度学习改进算法，主要从损失函数、卷积层和空洞率 3

个方面改进了算法性能，提升了电离层回波获取效率，但在训练网络及训练数据集上还可进一步改进。

受上述文献启发，本文以 DeeplabV3+深度学习算法为基础架构并加以改进，提出一种 HFSWR 电离层杂波及

海杂波自动识别方法，并优化训练数据集，改进训练网络，进一步提升杂波识别准确率。

1　HFSWR 电离层杂波及海杂波自动识别方法

1.1 DeeplabV3+深度学习算法

DeeplabV3+深度学习算法通过空洞卷积 [11]减少下采样率；通过增大神经元的感受野减少低层特征空间位置信

息的损失。该算法架构可概括为编码-解码 2 个模块，在编码模块，以 Xception[12] 网络作为骨干网络进行特征提

取，Xception 网络的卷积层采用深度可分离卷积，参数量及计算量相比标准卷积大幅减小，而性能损失较小；在

解码模块，该算法采用双线性插值逐步恢复图像的尺寸，在恢复过程中融合低层特征中的细节信息。针对目标

的多尺度问题，该算法利用 ASPP 模块融合多尺度特征。ASPP 模块由空洞率分别为 6、12、18 的 3×3 空洞卷积和

1×1 卷积以及全局平均池化操作共同组成。

1.2 主干特征提取网络

HFSWR 回波谱存在细节不够精细，背景噪声复杂的问题，沿用传统的 Xception 网络则运算量过大，训练耗

时 过 长 。 MobileNetV2[13] 网 络 体 量 较 轻 ， 独 特 的 反 残 差 单 元 结 构 使 其 在 运 算 量 不 大 的 前 提 下 仍 具 备 较 高 性 能 。

MobileNetV2 在激活函数层将 ReLu 激活函数替换为线性激活函数，从而保存更多低维图像特征，减少训练损失，

其单元结构与 Xception 压缩、卷积、扩张的顺序相反。本文方法采用 MobileNetV2 作为主干特征提取网络，能够

使训练网络在不过多牺牲杂波识别准确率的前提下极大缩短训练耗时。

1.3 通道注意力机制模块

HFSWR 回波谱图像中，电离层杂波和海杂波相比背景噪声占比较小，且在谱图像中的位置较为接近，不易

分割识别。原 DeeplabV3+网络对目标杂波区域及特征没有侧重学习，易出现漏检或误检。为此，本文在主干网

络和 ASPP 模块间加入通道注意力机制模块 SENet(Squeeze-and-Excitation Networks)[14]，其模块结构如图 1 所示。

该模块主要分为 4 个部分：降维、挤压、激励和注意。首先对原始输入图像进行卷积降维，然后采用全局平

均池化进行挤压，如式(1)所示：
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zc =Fsq(uc ) = 1
H ´W∑i = 1

W∑
j = 1

W

uc (ij ) ( )1

式中：zc 为通道顺序为 c 的特征矩阵映射；Fsq 为挤压函数；uc(ij ) 表示大小为 H ´ W 的原始输入图像第 c 个通道

(ij ) 位置的像素值。

“激励”部分包括 2 个全连接层，以学习通道间的复杂关系：

s =Fex(zW ) = δ [ ]g ( )zW = σ [ ]W2δ ( )W1 z ( )2

式中：Fex 为激励函数；W1 为第 1 个全连接层的 c ´
c

16
权重矩阵，将通道数降维为原通道数的 1/16 后再通过第 2

个权重矩阵为 W2 的全连接层进行升维恢复，将通道数恢复为 c；δ为激活函数 ReLU，其函数表达式为：

δ ( x) =max (0x) ( )3

σ为 Sigmoid 函数，其函数表达式为：

σ ( x) = 1
1 + e-x ( )4

该函数归一化权重矩阵 s 的值范围在 (01) 之间。

最后，“注意”部分通过线性尺度函数 Fscale 给每个通道赋值为权重 s，输出矩阵 Y，从而增强对图像某个通道

域的注意力：

Y =Fscale(ucsc ) = scuc ( )5

式中 sc 表示通道顺序为 c 的归一化函数权重。

1.4 权重优化

HFSWR 回波谱图像中，电离层杂波、海杂波、背景噪声三者的占比差距较大，按原 DeeplabV3+网络权重进

行训练，无法有效识别目标杂波。为此，本文通过计算数据集中各类杂波标签的像素占比调整训练损失权重：

wj = (∑i

Nij ) -1

( )6

式中：wj 为第 j 类标签的训练损失权重；Nij 为第 i 张图像中第 j 类标签的像素数。计算出背景噪声、海杂波、电离

层杂波的训练损失权重为 192:6:1，在训练时用该权重替换原网络单一权重，从而解决了 3 种标签像素占比差异

导致的杂波识别效果不佳的问题。

1.5 改进后的 DeeplabV3+网络结构

本文对原 DeeplabV3+网络进行改进：a) 将主干网络从 Xception 替换为轻量级网络 MobileNetV2，缩短训练耗

时；b) 在主干网络和 ASPP 模块间加入通道注意力机制模块 SENet，增强训练网络对海杂波和电离层杂波的注意

力；c) 优化训练损失权重为 192:6:1，提升训练效果。改进后的 DeeplabV3+网络结构如图 2 所示(图中标注绿色模

块为改进部分)。

Fig.1 Channel attention mechanism module
图 1  通道注意力机制模块
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2　实验过程

2.1 电离层杂波及海杂波数据集的建立

目前尚无可用于深度学习算法的 HFSWR 杂波数据集供公开使用，故本文所建立的数据集标签全部来自人工

采集和标注。本次实验的 HFSWR 回波谱图像由武汉大学在福建省沿海采集，均为实测数据。其中一张回波谱如

图 3(a)所示。

HFSWR 回波谱中，海杂波的位置和形状较为固定，从图像的角度看，均表现为关于中轴对称的长条状区

域。电离层杂波则形状各异，有片状、条状等，还常伴随有杂波区域的扩展现象，且在回波谱上出现的位置也

并不固定，需分别进行人工标注。本文将 250 张 HFSWR 回波谱图像组成的数据集按 22:3 的比例划分为训练集和

测试集，随机选取 220 张作为训练集，30 张作为测试集。

标注过程如下：使用 Image Labeler 工具，对 220 张 HFSWR 回波谱图像进行人工标注，每次标注 3 个标签：

背景噪声、海杂波及电离层杂波。本文杂波属于有用信号，点目标不属于关注重点。图 3(a)经标注后如图 3(b)所

示，标注数据集中全部图像后，3 种标签的像素数量及占比如表 1 所示。

由表 1 可知，数据集中海杂波及电离层杂波像素占比相对背景噪声非常小(这是由杂波本身的分布性质决定

的)，导致训练集中目标杂波样本过少。本次实验所采集的 HFSWR 回波谱图像数量有限，故考虑采用模型预训

练迁移法对本文网络进行预训练。这种预训练-微调 (pretrain-finetune)方式，已广泛用于计算机视觉领域解决有

Fig.2 DeeplabV3+ network structure after improvement
图 2  改进后 DeeplabV3+网络结构

Fig.3 Original RD spectral image and annotated image for HFSWR
图 3  HFSWR 原始回波谱图像及标注后图像
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限数据和模型泛化能力之间的矛盾。本文将 FastMRI 数据

集 [15]作为源域，HFSWR 回波谱图像作为目标域，这是因

为 FastMRI 数据集中的膝盖医学图像与 HFSWR 回波谱图

像语义特征相似：膝盖医学图像中的两侧肌腱形如海杂

波，中间部分腔体形如连续分布的电离层杂波，且二者

都具有背景像素占比大，待识别目标像素占比少的特点。

源域和目标域都带有可供学习的标签，满足模型预训练迁移法使用的条件。

预训练的目的是使 HFSWR 回波谱图像可以与 FastMRI 数据共享深度学习算法中的部分参数，共享参数后针

对两种杂波的特征对算法再进行微调，从而解决样本空间过小的问题。图 4 为预训练-微调过程。

2.2 训练参数设置及评价指标

实验的网络参数如下：初始学习率为 0.000 1；主干网络采用 MobileNetV2；输入图片的大小为 500×500×3；

每次输入图像的批次设为 8，共迭代 140 轮；损失函数为交叉熵损失函数，激活函数为线性激活函数，背景噪

声、海杂波、电离层杂波的训练损失权重设置为 192:6:1。

实验选取语义分割任务中常用的评价指标：平均交并比 (mIoU)和准确率 (ACC)量化杂波自动识别结果好坏。

其中，ACC 用来衡量对电离层杂波及海杂波识别的误判程度：

ACC =
TP + TN

TP +FN +FP + TN ( )7

式中：TP 表示正例预测正确的个数；FP 表示负例预测错误的个数；TN 表示负例预测正确的个数；FN 表示正例

预测错误的个数。

mIoU 用来衡量电离层杂波及海杂波识别的准确程度，其计算公式为：

mIoU =
1
N

æ

è

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç∑
i = 1

N Xii

Ti +∑
j = 1

N ( )Xji -Xii

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷
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÷

÷

÷

÷

÷

( )8

式中：N 为图像像素的类别；Ti 为某一类别的像素总数；Xii 为预测正确的像素总和；Xji 为预测错误的像素总和。

Fig.4 Pretraining-fine tuning process
图 4  预训练-微调过程

表 1  各类标签像素数量及占比

Table1 Number and proportion of various label pixels

label

background noise

sea clutter

ionospheric clutter

total

number of pixels

67 374 462

2 265 534

360 011

70 000 007

proportion/%

96.25

3.24

0.51

100
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3　实验结果及分析

3.1 主干特征网络对比分析

为 比 较 不 同 主 干 特 征 网 络 在 HFSWR 杂 波 识 别 任 务 下

的 表 现 ， 分 别 使 用 MobileNetV2、 Xception、 Resnet101 作

为 主 干 特 征 网 络 对 本 文 数 据 集 进 行 训 练 ， 训 练 参 数 同

2.2 节一致，损失函数变化曲线如图 5 所示。其中，损失函

数是代价函数的一部分，用于定义单个训练样本与真实值

之间的误差。

由 图 5 可 知 ， 使 用 MobileNetV2 网 络 训 练 迭 代 20 轮 左

右，损失即可达到 0.1，并很快收敛；Xception、Resnet101

均需迭代 30 轮左右，损失才第一次达到 0.1，且即使趋于

稳定，仍偶有振荡出现，训练最终的总损失也在 MobileNetV2 之上。综上，本文情景下选用 MobileNetV2 作为主

干特征网络，收敛速度更快，杂波识别精确度更高。

3.2 不同杂波识别方法对比分析

为评估本文方法的改进效果，在相同实验环境下对经典深度学习语义分割算法 U-Net、原 DeeplabV3+及本文

方法开展对比实验。3 种方法的杂波识别可视化结果如图 6 所示，3 种方法均可较为准确地识别海杂波，这是因

为海杂波在回波谱中的位置和形态结构较为固定。3 种方法的差距体现在海杂波的误判程度上，如图中白色框线

所示，U-Net 最多，原 DeeplabV3+次之，本文算法最少。本文方法对电离层杂波的识别结果相对更为精细，尤

其是对距离较近的两片杂波区域分辨能力更强，而 U-Net 和原 DeeplabV3+会把距离较近的两片杂波区域识别为

连续的一片，导致较大面积的误判，如图中橙色框线所示。另外，由于电离层杂波在回波谱图像上的位置不固

定，3 种方法都更容易将回波谱上连续的强噪声信号错判为电离层杂波，如图中绿色框线所示。本文方法的错判

情况相比另两种方法较少，程度也较轻，说明本文方法对背景噪声干扰相对不敏感，鲁棒性更强。

3 种方法识别杂波类别评价指标结果如表 2 所示。本文方法的各项指标都优于 U-Net 算法，海杂波识别的平

均交并比和准确率分别高出 4.4% 和 7.0%，电离层杂波识别的平均交并比和准确率分别高出 5.2% 和 6.3%。这主

要是因为 HFSWR 回波谱图像背景噪声复杂，细节不精细，而 U-Net 算法训练网络较为简单，体积较小，因而能

提取到的图像特征有限，杂波识别准确度一般。

对于海杂波，本文方法的平均交并比和准确率相比原 DeeplabV3+算法分别高出 2.9% 和 5.1%，在图 6 的可视

化结果中分别体现为识别出的海杂波轮廓更接近于标注真值图像以及错检、漏检更少。对于电离层杂波，本文

方法的平均交并比和准确率相比原 DeeplabV3+算法分别高出 3.0% 和 4.9%，同样在可视化结果中得到印证。综上

所述，本文方法相比原 DeeplabV3+算法，在杂波识别结果的平均交并比、准确率上均有改进，性能更优越。
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Fig.5 Comparison of different backbone network loss functions
图 5  不同主干网络损失函数对比

Fig.6 Comparison of clutter acquisition visualization results
图 6  杂波识别可视化结果对比
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4　结论

本文提出了一种基于改进 DeeplabV3+的 HFSWR 电离层杂波及海杂波自动识别方法。在网络模型上，通过比

较损失函数的收敛速度及最终总损失，确定了更适用于本文情景的 MobileNetV2 主干特征网络；在主干网络和

ASPP 模块间加入通道注意力机制模块 SENet，实现对杂波区的侧重学习。在训练数据集上，通过统计数据集中

各类杂波标签的像素占比，优化训练损失权重；采用模型预训练迁移法对本文网络进行预训练，从而解决样本

空间过小的问题。最后，在实测数据集上开展对比实验。结果表明，相比原 DeeplabV3+算法，本文方法可以获

得更为精细的杂波识别结果：海杂波识别结果的平均交并比和准确率分别提升 2.9% 和 5.1%；电离层杂波识别结

果的平均交并比和准确率分别提升 3.0% 和 4.9%。本文方法旨在提升 HFSWR 杂波识别准确率，未对本文网络的

训练耗时进行优化，未来将进一步提升本文方法的性能，并用于 HFSWR 实时化场景下的杂波抑制目标检测。
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