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摘 要：：高频地波雷达 (HFSWR)工作波段的电磁环境极其复杂，包含无线电干扰、海杂波和

电离层杂波在内的噪声会严重影响船只目标识别准确度。为解决这个问题，本文提出一种改进的

前馈去噪卷积神经网络 (DnCNN)抑制 HFSWR 海洋回波信号中的噪声。根据 HFSWR 海洋回波信号

中噪声的特点，从图像块 (patch)大小、卷积核大小、网络深度等方面对原始 DnCNN 进行修改，使

其适合 HFSWR 去噪任务。基于 HFSWR 海试数据生成了包含 10 000 对距离-多普勒 (RD)谱的数据

集，并将其平均划分为训练集和测试集。对测试集中 3 组 RD 谱 (分别以海杂波、射频干扰和电离

层杂波为主要噪声)的去噪结果分析表明，改进 DnCNN 模型在噪声抑制和船只目标信号幅度方面

保持性能上均显著优于原始 DnCNN。此外，对整个测试集的统计结果显示，改进 DnCNN 去噪指

标峰值信噪比平均为 44.13 dB，显著高于原始 DnCNN 的 35.58 dB。综上所述，改进 DnCNN 在抑

制 HFSWR 海洋回波噪声的同时很好地保持了船只目标信号的幅值。
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AbstractAbstract：： The electromagnetic environment of the working frequency band of High-Frequency 

Surface Wave Radar(HFSWR) is extremely complex. Noise, including radio frequency interference, sea 

clutter, and ionospheric clutter, can severely affect the accuracy of ship target identification. To address 

this issue, an improved feedforward Denoising Convolutional Neural Network(DnCNN) is proposed to 

suppress the noise in HFSWR marine echo signals. Based on the characteristics of the noise in HFSWR 

marine echo signals, the original DnCNN is modified in terms of patch size, convolutional kernel size, 

and network depth to make it suitable for the HFSWR denoising task. A dataset containing 10 000 pairs 

of Range-Doppler(RD) spectra is generated based on HFSWR sea trial data and is evenly divided into 

training and testing sets. Analysis of the denoising results of three groups of RD spectra in the testing set

(with sea clutter, radio frequency interference, and ionospheric clutter as the main noise sources, 

respectively) shows that the improved DnCNN model significantly outperforms the original DnCNN in 

both noise suppression and maintaining the amplitude of ship target signals. Moreover, statistical results 

of the entire testing set indicate that the Peak Signal-to-Noise Ratio(PSNR) of the improved DnCNN 

denoising metric is 44.13 dB on average, which is significantly higher than the      35.58 dB of the 
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original DnCNN. In summary, the improved DnCNN effectively suppresses the noise in HFSWR marine 

echoes while well preserving the amplitude of ship target signals.

KeywordsKeywords：：High-Frequency Surface Wave Radar(HFSWR)；sea-echo；Range-Doppler spectrum；

Convolutional Neural Networks；denoising

高频地波雷达(HFSWR)是一种利用高频电磁波(3~30 MHz)在地平线上提供目标监测和海洋遥感功能的仪器，

广泛用于船只监测、海洋环境监测和海洋资源勘测等领域。但高频波段的电磁环境极其复杂，包含无线电干扰、

海杂波和电离层杂波在内的噪声会严重影响船只目标识别准确度 [1]，去噪成为 HFSWR 船只监测的关键问题。

各国研究人员针对 HFSWR 海洋回波信号中不同种类的噪声提出了多种噪声抑制方法。针对海杂波，如基于奇

异值分解和分数阶傅里叶变换的滤波方法[2]和基于正交投影的方法[3]；针对射频干扰(Radio Frequency Interference, 

RFI)，如图像处理和子空间投影组成的抑制方法[4]和基于逆时域加窗和复杂经验模态分解的抑制方法[5]；针对电离

层杂波，如基于小波变换的抑制方法[6]、降维空时自适应处理联合域局部化算法[7]以及基于斜投影偏振滤波器的抑

制方法[8]。上述传统方法虽能够在一定程度上提高 HFSWR 海洋回波信号的质量，但均是针对单一类型噪声，适应

性有待进一步提高。随着 HFSWR 船只监测技术的发展，传统 HFSWR 海洋回波信号去噪方法已不能满足船只监

测的需求，迫切需要寻找更加智能的去噪方法。近年来，随着计算机硬件的发展和深度残差网络的引入，神经

网络在训练速度和网络深度方面都得到了显著提升，促进了深度学习的快速发展。卷积神经网络(CNN)作为有监

督深度学习模型，由于其独特的卷积层和权重共享特性，具有更高的性能和更低的计算复杂度，在图像去噪 [9]、

目标检测 [10]、图像分类 [11]、动作识别 [12] 和特征学习 [13] 等许多领域都取得了显著的成果。此外，还成功用于雷达

目标检测 [14] 和 HFSWR 海洋遥感领域，如自动杂波/干扰检测 [15-16]、杂波/干扰信号分类 [17] 和海流预测 [18]。这些成

功的应用展示了 CNN 在 HFSWR 海洋遥感领域广阔的发展前景。

本文将改进前馈去噪卷积神经网络(DnCNN)用于距离-多普勒(RD)谱去噪。由于原始的 DnCNN 主要用于抑制

高斯噪声，直接用于 HFSWR 海洋回波信号效果尚有改善空间。根据 HFSWR 噪声的特点，调整了 DnCNN 的图像

块(patch)大小、卷积核大小、网络深度等参数，并基于实测数据生成包含 10 000 对 RD 谱的数据集，分为训练集

和测试集进行了去噪实验，分析比较了原始 DnCNN 和改进 DnCNN 的去噪性能。

1　原始 DnCNN

1.1 网络架构

DnCNN 是张凯等在 2017 年提出的深度学习去噪网络 [9]。图 1 为 DnCNN 的网络架构：a) 输入层：由卷积层

(Convolutional Layer，Conv)和修正线性单元 (Rectified Linear Unit，ReLU)函数组成，接收带噪 RD 谱输入；b) 隐

藏层：每层在 Conv 和 ReLU 函数中间加入批量归一化 (Batch Normalization，BN)。其中 Conv 负责滤波和特征提

取，通过卷积操作捕捉 RD 谱的空间结构特征。BN 用于优化训练过程并增强网络的稳定性。ReLU 函数引入非线

性特性，提升网络对复杂 RD 谱特征及噪声分布的学习能力；c) 输出层：由 Conv 构成，接收隐藏层的输出，并

生成残差作为输出。

DnCNN 采用深度卷积神经网络架构，可学习复杂的 RD 谱特性和噪声模型。为加速训练和提高网络的稳定

性，DnCNN 在隐藏层中每个 Conv 后都使用了 BN。BN 可使网络对输入数据的变化更加鲁棒，并且有助于防止梯

度消失或梯度爆炸问题。

1.2 去噪原理

DnCNN 通过使用卷积神经网络学习带噪 RD 谱的噪声分布模型，实现噪声去除。DnCNN 的核心思想是利用

深度卷积神经网络学习 RD 谱的残差映射。它采用了残差学习的概念，即网络的目标是学习输入带噪 RD 谱和其

Fig.1 DnCNN architecture
图 1  DnCNN 网络架构
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对应的干净 RD 谱之间的残差，而不是直接去学习去噪后的 RD 谱本身。对于有噪声的 RD 谱，可表示为：

y = x + n (1)

式中：y 为带噪 RD 谱；x 为干净 RD 谱；n 为带噪 RD 谱和干净 RD 谱之间的残差。RD 谱去噪的目标是从带噪 RD

谱中恢复干净 RD 谱 x，DnCNN 将带噪 RD 谱 y 作为网络输入，旨在通过残差学习建立 n 和 y 之间的映射，即

Â ( y;Θ) » n (2)

式中 Θ = {Wb}为网络参数，包括权重 W 和偏移量 b。为使 Â ( y ; Θ) 尽可能接近 n，使用以下损失函数学习网络中

的可训练参数Θ：

ℓ (Θ) = 1
2P∑i = 1

P

 Â ( )yi;Θ - ( )yi - xi

2

F
(3)

式中：P 为训练集中带噪-干净训练 RD 谱对数量；Â ( yi ; Θ) 为 yi 中噪声的估计。ℓ (Θ) 越小，参数 Θ的优化越好，

相应的 Â ( y ; Θ) 就会越接近 n，则可得

y -Â ( y;Θ) » x (4)

从而实现了带噪 RD 谱中噪声的抑制。

2　改进 DnCNN

2.1 去噪模型搭建与训练

网络训练的主要目的是更新隐藏层网络参数，得到最终的去噪网络。HFSWR 海洋回波谱的 DnCNN 去噪模型

的训练流程如下：

1) 数据集准备：从海试数据中读取雷达 RD 谱，根据船舶自动识别系统(Automatic Identification System，AIS)

数据结合人工判断生成带噪 RD 谱对应的干净 RD 谱，构建 DnCNN 所需的带噪-干净 RD 谱对数据集。

2) 划分数据集：按照 1:1 比例将数据集划分为训练集、测试集。

3) 网 络 搭 建 ： 采 用 Matlab 的 MATConvNet 工 具 箱 构 建 DnCNN 网 络 。 原 始 DnCNN 共 有 17 层 网 络 ， 输 入 层 ：

64 个 3×3×1 的卷积核；隐藏层：15 层，64 个 3×3×64 卷积核；输出层：1 个 3×3×64 卷积核。通过 Training options

配置训练选项，采用 Adam 优化器进行参数寻优。

4) 模型训练：模型训练需设置 patch size、batch size、epoch 和 learning_rate 等模型超参数，训练过程中存储

每一个 epoch 得到的 DnCNN 网络模型。patch size 默认设置为 40×40，由于硬件 (NVIDIA GeForce RTX 3050 OEM 

GPU)条件限制，batch size 最终确定为 64，相应 epoch 为 20，learning_rate 设置在[10-5, 10-3]范围内。

5) 模型去噪：将测试数据中带噪 RD 谱输入训练好的去噪模型中，得到网络输出对应的残差，进一步得到去

噪 RD 谱。

6) 性能评估：将图像去噪领域经典指标峰值信噪比(Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR，公式中用 RPSN 表示)用

于去噪性能评估：

RPSN = 10 lg ( I 2
max

EMS ) (5)

式中：Imax 为带噪 RD 谱的最大值；EMS 为去噪 RD 谱与干净 RD 谱之间的均方误差：

      EMS =
1

MN∑i = 1

M∑
j = 1

N

[I(ij)-K(ij)]2 (6)

式中： I(ij) 为去噪 RD 谱第 i 个距离元、第 j 个频率点的值；K(ij) 为干净 RD 谱对应位置的值；M 和 N 分别为 RD

谱距离元数和频率点数。

PSNR 是一种经典衡量图像质量的指标。一般来说，PSNR 高于 40 dB，说明去噪效果极好；在 30~40 dB 之

间，通常表示去噪效果尚可，但去噪 RD 谱和干净 RD 谱有明显差异；在 20~30 dB 之间，说明去噪效果不理想；

低于 20 dB，表示去噪效果不可接受。

2.2 DnCNN 参数改进

1) patch size：基于 patch 的图像去噪技术通常使用大小为 40 的 patch。高噪声水平通常需要更大的有效 patch 
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size 来捕获更多用于图像恢复的上下文信息。考虑到 HFSWR 回波信号的信噪比通常较低，因此需要较大的有效

patch size 来描述噪声的分布并包含足够的有效信息，但过大的 patch 会导致训练困难。大量测试实验表明，使用

大小为 20×128 的 patch 来训练网络可取得更好的去噪性能。因此，使用大小为 20×128 的 patch 训练网络。

2) 卷积核大小：卷积层主要用于自动特征提取，增加卷积核的数量通常可以提取更多的特征。为使网络预

测的噪声足够接近实测的 HFSWR 噪声，需要提取足够的特征来训练网络；另一方面，习惯上使用一堆多个小卷

积核而不是较大的卷积核，这样网络可以具有更少的参数和更多的非线性。因此，调整卷积核的大小。第一个

卷积层使用 128 个大小为 3×3×1 的卷积核，最后一个卷积层使用 1 个大小为 3×3×128 的卷积核。对于其余卷积层，

使用 128 个大小为 3×3×128 的卷积核。

3) 网络深度：为得到更好的去噪效果，对 DnCNN 网络的网络深度和卷积核大小进行优化调整。一般而言，

深层神经网络比浅层神经网络具有更好的性能，但当网络层数达到一定程度时，其性能会饱和。继续增加网络

深度，性能没有太大提升，但训练时间大幅增加。为找到合适的网络深度，使用控制变量方法训练网络 (patch 

size 和卷积核大小设置为改进后数值，其他参数见图 2)。表 1 给出了网络深度在 6~20 之间的网络对 RD 谱噪声的

抑制效果，以及网络的训练时间。从表 1 中可以发现，14 层后网络去噪能力没有明显提升，但网络训练时间会

大幅增加。为更好地权衡性能和效率，最终确定网络深度为 14。

3　实验

3.1 数据集

图 3(a)为在浙江舟山海域开展的海上试验中朱家尖雷达站获取的带噪 RD 谱。图中紫色实线框表示船只目标

信号，蓝色短虚线框表示海杂波信号，绿色长虚线框表示 RFI 信号，红色点划线框表示电离层杂波信号。由于

DnCNN 网络是一个监督去噪网络，要求输入成对的带噪-干净数据进行网络训练。图 3(b)为图 3(a)对应的干净

RD 谱。干净 RD 的生成借助了目标船只的船舶 AIS 信息，AIS 信息用于在距离多普勒谱上标记船只信号的位置。

干净 RD 谱由以下步骤生成：a) 人工结合船舶 AIS 信息将原始带噪 RD 谱中船只目标生成位置标签并保存；b) 根

据位置标签将船只目标从带噪 RD 谱复制到无噪背景上，构成带噪-干净 RD 谱对，即数据集的组成元素。对数据

Fig.2 DnCNN network training process
图 2  DnCNN 网络训练流程

表 1  不同网络深度下网络去噪表现

Table1 Network performance at different depths

item

PSNR/dB

training time/h

6

25.39

6.99

8

31.54

9.75

10

34.77

12.51

12

42.92

15.28

14

44.13

17.97

16

44.71

20.65

18

44.99

23.34

20

45.11

26.03
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集进行划分，将其分为训练集和测试集，用于训练和评估去噪模型。基于 CNN 的信号重建方法的性能很大程度

上取决于训练集的多样性。为提升 DnCNN 网络的泛化能力，使其更适合 HFSWR 去噪，需建立尽可能丰富的数

据集来训练网络，最终数据集包含 5 000 对带噪-干净 RD 谱。训练集中 5000 对含有海杂波，1 747 对含有 RFI，

469 对含有电离层杂波。测试集中 5 000 对含有海杂波，1 665 对含有 RFI，486 对含有电离层杂波。

3.2 实验结果

为测试 DnCNN 的去噪性能，从训练数据集不同时段的实测数据中选取了主要噪声分别为海杂波、RFI 和电

离层杂波的 3 种典型带噪-干净 RD 谱对(HFSWR 海洋回波中必然存在很强的海杂波信号，含有 RFI 和电离层杂波

的 RD 谱 同 样 存 在 此 噪 声)。 通 过 对 比 剖 析 改 进 DnCNN 和 原 始 DnCNN 对 这 3 种 RD 谱 的 去 噪 效 果 ， 说 明 改 进

DnCNN 在去噪性能方面的优势。

1) 主要噪声为海杂波的 RD 谱。图 4(a)为一种典型的以海杂波为主要噪声的带噪 RD 谱，图 4(d)是与之对应的

干净 RD 谱。可以看到 RD 谱中有 8 个船只目标信号。从图 4(b)发现，经过改进 DnCNN 去噪后，噪声(主要是海杂

波)被彻底抑制的同时，8 个船只目标信号均清晰可见。反观图 4(c)，经过原始 DnCNN 去噪后，橙色框标示的 3

处目标衰减严重，肉眼已经无法分辨，并且黑色框所标示处还存在与目标信号相似的噪声残留。为更加清晰地

展 示 改 进 DnCNN 和 原 始 DnCNN 去 噪 效 果 的 差 异 ， 选 取 图 4(a)~(d)的 第 78 个 距 离 元 进 行 对 比 分 析 ， 如 图 4(e)所

Fig.3 RD spectrum of HFSWR sea-echo 
图 3  HFSWR 海洋回波 RD 谱

Fig.4  Result of sea clutter suppression
图 4  海杂波抑制效果
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示。图中紫色长划线几乎和橙色双划线完全贴合，可见经过改进 DnCNN 去噪后，噪声被完全抑制，并且船只目

标信号未见衰减。第 78 个距离元的多普勒谱原本有一个船只目标信号，如图 4(e)中红色箭头所示。观察红色箭

头所指处的蓝色虚线可以看出，船只目标信号衰减在 10 dB 以上，已经很难识别出来。

2) 主要噪声为 RFI 的 RD 谱。图 5(a)为一种典型的以 RFI 为主要噪声的带噪 RD 谱。图 5(d)是与之对应的干净

RD 谱，谱中有 6 个船只目标信号。从图 5(b)中可以很轻易找到与图 5(d)位置吻合的 6 个船只目标信号，而图 5(c)

中除了以上提到的 6 个目标信号外，黑框标示处存在极容易被误判为目标信号的噪声残留。选取图 5(a)~(d)的第

10 个距离元进行对比分析，如图 5(e)所示。红色箭头指出了第 10 个距离元船只目标信号的位置、目标信号所在

的频率。紫色长划线和橙色双划线紧密贴合，而蓝色虚线略低一些，可见原始 DnCNN 去噪还是对目标信号造成

了衰减。黑色箭头所指的位置对应的则正是图 5(c)中黑框标示的噪声残留，蓝色虚线与绿色实线基本贴合，也说

明了此处噪声基本未被抑制。

Fig.5 Result of RFI suppression
图 5 RFI 抑制效果

Fig.6 Result of ionospheric clutter suppression
图 6 电离层杂波抑制效果
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3) 主要噪声为电离层杂波的 RD 谱。图 6(a)是一种典型的以电离层杂波为主要噪声的带噪 RD 谱。图 6(d)是与

之对应的干净 RD 谱，谱中有 4 个船只目标信号。4 个船只目标信号在图 6(b)的相应位置都清晰可见，而在图 6(c)

中，橙色框标示处已经很难看出目标信号的存在，此外黑色框标示处存在与目标信号疑似的噪声残留。为更清

晰观察黄色框处目标信号衰减情况，选取图 6(a)~(d)的第 57 个距离元进行对比分析，如图 6(e)所示。红色箭头指

示 船 只 目 标 信 号 的 位 置 ， 紫 色 长 划 线 和 橙 色 双 划 线 十 分 吻 合 ， 而 蓝 色 虚 线 幅 度 低 了 10 dB 左 右 ， 经 过 原 始

DnCNN 去噪，船只目标信号衰减不少。而观察船只目标信号右侧黑色箭头所标示处可见原始 DnCNN 的电离层杂

波抑制效果也不如改进 DnCNN。最终造成的结果是无法从原始 DnCNN 去噪后的 RD 谱中分辨出船只目标。

综合以上 3 种典型带噪 RD 谱的去噪结果分析，改进 DnCNN 相比原始 DnCNN 在 HFSWR 去噪任务上性能更加

出 色 ， 主 要 体 现 在 噪 声 信 号 抑 制 和 船 只 目 标 信 号 保 持 两 个 方 面 。 此 外 ， 对 整 个 测 试 集 的 统 计 结 果 表 明 ， 改 进

DnCNN 去噪指标峰值信噪比平均为 44.13 dB，显著高于原始 DnCNN 的 35.58 dB。

4　结论

本文设计了一种改进的 DnCNN，用于 HFSWR 海洋回波谱去噪。它具有以下优点：a) 可以训练单个模型来

对不同类型和水平的噪声信号实现去噪任务；b) 改进后的 DnCNN 不需要参数调试，可自动完成去噪任务；c) 网

络能够智能识别噪声并抑制噪声，去噪后信号幅度基本没有衰减。在未来的工作中，将使用不同雷达系统收集

的更多数据集来验证所提出的方法。
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