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摘要：采用相空间重构方法构造海杂波内在动力学模型，并运用神经网络提取模型参数，通过获得的模型参数对海 

杂波进行预测和补偿，实现海杂波抑制的目的．对雷达采集的实际海杂波数据的实验结果表 明，该方法具有较好的 

杂波抑制效果． 
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Abstract：The dynamic model of sea clutter based on phase space reconstruction Was presented ．The model parameters oh- 

tained by neural network were employed to cancel sea clutter in radar echo by prediction．Real clutter data collected,by Fa- 

"dar’were used to test the mod e1．Th e result illustrates good performance in sea clutter cancellation． 
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引言 

海杂波干扰是海防预警雷达在低抑角工作时主 

要的噪声干扰，长期以来，一直被认为是一种纯粹的 

随机信号，并采用统计判决理论来进行研究和处理． 

为此，人们对海杂波的概率分布进行了长期的研究， 

提出了许多统计模型，如对数正态分布，K分布等， 

通过获得的海杂波概率分布模型构造相应的雷达处 

理设备⋯．由于统计判决理论中关于检测概率和虚 

警概率之间固有的矛盾，在强海杂波和低虚警概率 

条件下发现弱小目标的能力有限，因此如果能够在 
一 定程度上消除或减少海杂波的干扰，将有可能在 

很大程度上提高海防预警雷达的目标检测性能． 

经过人们对海杂波的进一步深入研究发现，海 

杂波不完全是一种随机的信号，其中包含有很大程 

度上的确定性因素，具有混沌的许多典型特征 ．3]． 

由于混沌系统是一种确定性系统，是本质上可精确 

预测的，至少在短时间内具有实际的可预测性，如果 

能够设法获得产生海杂波的内在的混沌动力学模 

型，就有可能通过非线性预测的方法来进行对消，将 

幅度较强的海杂波转换成幅度较弱的随机噪声信 

号．本文从这一思想出发，采用神经网络进行海杂波 

内在规律的学习，然后采用训练好的神经网络对海 

杂波进行预测和对消，取得了较好的杂波抑制效果． 

本文在第2部分简单介绍了海杂波相空间重构 

的方法，在第3部分根据重构的相空间构造海杂波 

的预测方程．文章在第4部分介绍如何采用前向神 

经网络来学习预测方程，并在第 5部分说明如何采 

用学习得到的神经网络来进行海杂波预测和补偿． 

最后在第5部分给出了对雷达采集的实际海杂波数 

据进行预测和补偿的结果． ‘ 

1 相空间重构 

海杂波是多种因素相互作用的共同产物，是一 
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引言

海杂波干扰是海防预警雷达在低抑角工作时主

要的噪声干扰，长期以来，一直被认为是一种纯粹的

随机信号，并采用统计判决理论来进行研究和处理.

为此，人们对海杂波的棋率分布进行了长期的研究，

提出了许多统计模型，如对数正态分布， K 分布等，

通过获得的海杂波概率分布模型构造相应的雷达处

理设备[1]由于统计判决理论中关于检测概率和虚

警概率之间固有的矛盾，在强海杂波和低虚警概率

条件下发现弱小目标的能力有限，因此如果能够在

一定程度上消除或减少海杂波的干扰，将有可能在

很大程度上提高海防预警雷达的目标检测性能.

经过人们对海杂波的进一步深入研究发现，海

杂波不完全是一种随机的信号，其中包含有很大程

度上的确定性因素，具有混沌的许多典型特征[川.

由于混沌系统是一种确定性系统，是本质上可精确

预测的，至少在短时间内具有实际的可预测性，如果

能够设法获得产生海杂波的内在的混沌动力学模

型，就有可能通过非线性预测的方法来进行对消，将

幅度较强的海杂波转换成幅度较弱的随机噪声信

号.本文从这一思想出发，采用神经网络进行海杂波

内在规律的学习，然后采用训练好的神经网络对海

杂波进行预测和对消，取得了较好的杂波抑制效果.

本文在第 2 部分简单介绍了海杂波相空间重构

的方法，在第 3 部分根据重构的相空间构造海杂波

的预测方程.文章在第 4 部分介绍如何采用前向神

经网络来学习预测方程，并在第 5 部分说明如何采

用学习得到的神经网络来进行海杂波预测和补偿.

最后在第 5 部分给出了对雷达采集的实际海杂波数

据进行预测和补偿的结果.

1 相空间重构

海杂波是多种因素相互作用的共同产物，是一

收稿日期 :2【炮2 - 12 - 16 ，修回日期 :2003 -ω-11 R耐ived Date: 2∞2-12-16 ， re由ed Date: 2∞3 -ω-11 
基金项目:教育部科学技术研究重点项目 (03154) ，国家自然科学基金资助项目(刷82∞的和国家教委优秀年轻教师基金资助项目 (2删)
作者简介:林三虎( 1974 一) ，男，广东人，西安电子科技大学电子工程学院讲师，硕士，目前正在攻读博士学位，主要从事图象处理、雷达信号
处理方面的研究.



红 外 与 毫 米 波 学 报 23卷 

个多变量的非线性系统的一种表现．而通常我们采 

集到的海杂波信号是一个间隔为 的单变量的时 

间序列： (t)= ， ， ，， ，⋯．该时间序列是由产 

生海杂波的内在的多变量非线性系统全部状态变量 

相互作用的结果，若要分析其中包含的系统的全部 

状态变量的信息，就要将其扩展到高维空间，称为相 

空间重构，该高维空间称为由时间序列重构出的混 

沌系统相空间 ． 

Takens从理论上证明了从单变量序列重构混 

沌奇异吸引子相空间是可能的，并给出了实现的 3 

个步骤：(1)计算延迟时间 ；(2)计算嵌入维数m； 

(3)按间隔 丁从时间序列构成奇异吸引子轨迹向 

量：Yj=( ， + ，⋯ +( 一1) )． 

延迟时间的作用是为重构高维相空间提供新的 

独立坐标，因此 丁必须足够大，否则每个坐标的相关 

性过强，轨迹向同一方向挤压，无法解读出轨迹包含 

的信息．但是丁又不能太大，否则不能反映此时的动 

力学特性．因此，丁的选择只能是一个折衷的方案， 

通常可以采用计算自相关函数或相互信息的方法来 

计算延迟时间 丁．由于自相关函数只考虑了线性相 

关性，而相互信息不但考虑了线性相关性，而且考虑 

了非线性相关性 ，从而更准确的表明了两个坐标之 

间的独立性，因此本文采用计算相互信息的方法来 

计算特征延迟时间，选取相互信息的第一个最小值 

点作为延迟时间 J． 

正确计算嵌入维数是很重要的一环：嵌入维数 

过低，会将空间中相隔很远的点投影成为邻近点，从 

而不能正确反映原系统的动力学特性；嵌入维数过 

高，重构相空间自由变量增加，会大大地增加计算时 

间，浪费存储和计算资源．为了确保嵌入维数计算的 

正确性，我们分别采用 Grassberger和 Procacia提出 

的相关维数法 和 Henry D．I．Abarbanel和 Mat— 

thew B．Kennel提出的伪邻近点方法 进行计算， 

共同作为嵌人维数的确定． 

2 构造海杂波预测方程 

通过重构相空间我们得到了海杂波混沌动力系 

统在重构扭空间中的一条轨迹，该轨迹正是产生海 

杂波的内在非线性系统状态转移方程 的一个样 

本： 

Y =F(Y ) (6) 

该方程可以改写为( + ， +打，⋯， + )= 

F( ， + ，⋯， +( 一1) )． (7) 

观察式(7)可以看出， + 与等式右边的所有 

图 1 多层前向神经网络 
Fig．1 Multi-layer feedforward neural network 

自变量有关 ，即： 

+研
=  ， + ，⋯ ， 

。+(m—1) )． (8) 

式(8)实际上就是海杂波的预测方程．如果能够获 

得该预测方程的表达式，就能够使用该预测方程进 

行海杂波的预测，从而实现海杂波对消和抑制的目 

的． 

S．Haykin提出用下面的式子来作为预测方 

程 ： 

+册
=  ， +l， +2⋯ ， +m 

一 1)． (9) 

式(9)的等号右边包含了式(8)等号右边的所有变 

量，并增加了一些过去的变量．尽管采用式(9)会增 

加计算的复杂性，但是考虑到增加的变量能够提供 

系统更多的信息，使之具有更大的灵活性和函数概 

括的能力，我们还是采用它作为实际预测函数． 

3 神经网络学习预测方程 

要获得式(9)的解析表达式是几乎不可能的， 

但是我们拥有海杂波的时间序列，该序列构成了式 

(9)的一些样本，可以通过从这些样本来估计该预 

测函数．我们采用多层前向神经网络来完成这个估 

计任务，因为它是一个通用的函数估计器，并且理论 

上已经证明，具有两个隐层的神经网络可以逼近任 

何形式的函数． 

常用的前向网络有径向基网络(RBFN)和感知 

器(MLP)，S．Hayin指出，对于一个 RBFN，总存在一 

个能够实现相同功能的 MLP，反之亦然 ]．因此如 

果数据是非线性可预测的，那么采用 RBFN和 MLP 

都可以用来提取其系统的预测方程，在本文的实验 

中采用了MLP．为了防止MLP在学习高度非线性的 

数据时学习速度太慢，我们采用非线性函数(sig- 

moid)作为神经元响应函数： 
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个多变量的非线性系统的一种表现.而通常我们采

集到的海杂波信号是一个间隔为血的单变量的时

间序列 :X(t) = 钓，句，坷 'X4 ， ….该时间序列是由产

生海杂波的内在的多变量非线性系统全部状态变量

相互作用的结果，若要分析其中包含的系统的全部

状态变量的信息，就要将其扩展到高维空间，称为相

空间重构，该高维空间称为由时间序列重构出的海
沌系统相空间[4]

Takens 从理论上证明了从单变量序列重构混

沌奇异吸引子相空间是可能的，并给出了实现的 3

个步骤:(1)计算延迟时间 T; (2)计算嵌入维数 m;

(3)按间隔 T 从时间序列构成奇异吸引子轨迹向

量:月= (句，牛T' …Xj+(m_I)T) • 

延迟时间的作用是为重构高维相空间提供新的

独立坐标，因此 T 必须足够大，否则每个坐标的相关

性过强，轨迹向同-方向挤压，无法解读出轨迹包含

的信息.但是 T 又不能太大，否则不能反映此时的动

力学特性.因此 .T 的选择只能是-个折衷的方案，

通常可以采用计算自相关函数或相互信息的方法来

计算延迟时间 T. 由于自相关函数只考虑了线性相

关性，而相互信息不但考虑了线性相关性，而且考虑

了非线性相关性，从而更准确的表明了两个坐标之

间的独立性，因此本文采用计算相互信息的方法来

计算特征延迟时间，选取相互信息的第一个最小值
点作为延迟时间[5]

正确计算嵌入维数是很重要的-环:嵌入维数

过低，会将空间中相隔很远的点投影成为邻近点，从

而不能正确反映原系统的动力学特性;嵌入维数过

高，重构相空间自由变量增加，会大大地增加计算时

间，浪费存储和计算资源.为了确保嵌入维数计算的

正确性，我们分别采用 Grassberger 和 Procacia 提出

的相关维数法[6] 和 He町 D. 1. Abarbanel 和 Mat

thew B. Kennel 提出的伪邻近点方法[7] 进行计算，

共同作为嵌人维数的确定.

2 构造海杂波预测方程

通过重构相空间我们得到了海杂波混沌动力系

统在重构扣空间中的-条轨迹，该轨迹正是产生海

杂波的内在非线性系统状态转移方程 F 的一个样
本:

Yi+1 = F(yJ (6) 

该方程可以改写为(Xi + T ， Xi +纭，… ， Xi + mT ) = 
F( 句 ， Xi + T ， … ， Xi+(m-I)T)' (7) 

观察式 (7 )可以看出 ， Xi + mT 与等式右边的所有

图 I 多层前向神经网络
Fig. 1 Multi-Iayer feedforward neural network 

自变量有关，即:

X i+mT = f(矶 ， X时，… ， Xi+(m-I)T)' (8) 

式(8)实际上就是海杂波的预测方程.如果能够获

得该预测方程的表达式，就能够使用该预测方程进

行海杂波的预测，从而实现海杂波对消和抑制的目

的.

5. Haykin 提出用下面的式子来作为预测方
程[8]

X i+mT = f(衔 ， Xi+l ， Xi+2... ， Xi+mT_l). (9) 

式。)的等号右边包含了式(8) 等号右边的所有变

量，并增加了-些过去的变量.尽管采用式(9) 会增

加计算的复杂性，但是考虑到增加的变量能够提供

系统更多的信息，使之具有更大的灵活性和函数概

括的能力，我们还是采用它作为实际预测函数.

3 神经网络学习预测方程

要获得式(9) 的解析表达式是几乎不可能的，

但是我们拥有海杂波的时间序列，该序列构成了式

(9) 的一些样本，可以通过从这些样本来估计该预

测函数.我们采用多层前向神经网络来完成这个估

计任务，因为它是-个通用的函数估计器，并且理论

上已经证明，具有两个隐层的神经网络可以逼近任

何形式的函数.

常用的前向网络有径向基网络( RBFN) 和感知

器(M四) ,5. Hayin 指出，对于-个 RBFN，总存在

个能够实现相同功能的 M四，反之亦然[9] 因此如

果数据是非线性可预测的，那么采用 RBFN 和 M四

都可以用来提取其系统的预测方程，在本文的实验

中采用了 M四.为了防止 M四在学习高度非线性的

数据时学习速度太慢，我们采用非线性函数( sig

moid)作为神经元响应函数;
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sigmoid(x)：_÷鬲 ． (10) 
l 十 e 

考虑到 sigmoid函数输出的数值范围为[0—1] 

之间，而实际的海杂波数据动态范围可能在此之外， 

因此我们在训练之前，先将数据进行一个线性变换， 

转换到to．1—0．9]之间，这个变换同时也能够在一 

定程度上避免 sigmoid函数在平坦区时对训练产生 

的不利影响． 

从预测方程式(9)可以看出，该神经网络需要 

有m个输入单元，1个输出单元，但没有信息来提供 

中间层神经元的个数．如果隐层神经元个数太少，网 

络可能无法学习到目标函数；但是如果隐层神经元 

个数太多，计算量将大大增加，还可能产生过学习状 

态，同样不能达到学习目标函数的目的．因此，隐层 

神经元的个数通常通过实验的方法来确定． 

我们采用有监督的学习方法来训练神经网络， 

使下面的误差达到最小： 

其中 为样本值， 代表网络输出值，n代表样 

本个数． 

给定一个小的正数k，当误差E<Jc时，终止学 

习．如果算法在给定的训练次数之内训练误差满足 

要求，则训练成功，否则训练失败． 

4 海杂波预测和对消 

一 旦网络得到训练，就可以用来对海杂波进行 

预测和对消．预测可以有2种方法：一步预测和自主 

预测．一步预测指在每次使用式(9)进行预测时，式 

子右边采用海杂波信号的观测值，而自主预测则采 

用先前预测得到的预测值来进行下一步的预测．由 

于混沌系统的特点，采用自主预测的误差将必定随 

着时间以指数的速度迅速地增大，所以我们采用一 

步预测以保持具有足够的预测精度． 

海杂波的对消采用下面的方法： 

error(n)：x 一x (12) 

其中， 代表网络预测值． 

如果神经网络经过训练确实获得了海杂波内在 

动力学模型，并且预测具有一定的精度，那么误差 

error( )将变为幅度较小的信号，这正是我们所希望 

的． 

为了评估海杂波对消的性能，定义平均补偿率 

P如下： 

p：·一 ． ， p 卜 厂。 u 

其中，var表示取方差． 

5 实验及结果 

我们首先对实验数据作一个说明．我们使用的 

实验数据是海面雷达采集的实际海杂波数据，雷达 

工作在低抑角凝视状态，记录的海杂波数据是距离 

范围3210—3240m之间雷达回波信号的时间序列． 

雷达工作的相关参数如下： 

极化方式：VV极化 

脉冲宽度：200nS 

脉冲重复频率：1kHz 

距离 ：3210—3240ITI 

数据长度：60000 

对海杂波数据进行分析我们得到嵌入维数m= 

7，延迟时间 =4． 

我们采用具有两个隐层的感知器进行学习和预 

测，包含 28个输入单元，每个隐层采用 1O个神经 

元，输出层含有一个神经元． 

我们采用 1000个样本进行训练，最大允许误差 
·

Jj}：0．001，网络最后成功得到训练，训练结果(如图 

2所示)显示在各时刻的误差都表现为很小的值． 

我们用训练完成后的网络对紧随其后的43000 

点进行一步预测，结果如图3．从图中可以看出，预 

测误差一直很小，即使在 16000，24000点等信号变 

化特别剧烈的地方，仍然保持了较小的预测误差．在 

时间间隔数十秒之后，预测误差同样也很小，说明产 

生海杂波的内在非线性系统参数不随时间而变化， 

或者是时间缓变的，表明运用本方法来实现海杂波 

的抑制具有一定的实用性．根据式(13)计算，平均 

补偿率P=98．3％． 

从上面实际数据仿真实验结果可以看到：采用 

本文提出的基于神经网络的海杂波抑制方法后，海 

杂波干扰明显的减小了，海杂波功率在总体上降低 

了50倍以上，信噪比提高了17db以上，从而能够检 

测淹没在原始海杂波中的弱小目标信号． 

6 结语 

本文采用相空间重构的方法构造海杂波模型， 

运用神经网络成功的提取了模型参数．通过雷达采 

集的实际海杂波数据实验表明，使用该模型来抑制 

海杂波干扰是有效的．该方法一旦获得了模型参数。 

一 一 
一一 ～ ∑ 

∑ 一 

Il 
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si~mo州x) = 了毛可 (10) 
1 + e 

考虑到 sigmoid 函数输出的数值范围为[0 -1 ] 

之间，而实际的海杂波数据动态范围可能在此之外，
因此我们在训练之前，先将数据进行一个线性变换，

转换到[0.1 -0.9] 之间，这个变换同时也能够在一

定程度上避免 SI伊lOid 函数在平坦区时对训练产生

的不利影响.

从预测方程式 (9) 可以看出，该神经网络需要

有 m 个输入单元， 1 个输出单元，但没有信息来提供
中间层神经元的个数.如果隐层神经元个数太少，网

络可能无法学习到目标函数;但是如果隐层神经元

个数太多，计算量将大大增加，还可能产生过学习状
态，同样不能达到学习目标函数的目的.因此，隐层

神经元的个数通常通过实验的方法来确定.

我们采用有监督的学习方法来训练神经网络，

使下面的误差达到最小:

z (X i - XJ2 
E== 

2, x; 

、
‘
，
，
，

·
·
且

'
且

，
，
，
‘
、

其中叭为样本值，叭代表网络输出值 ，n代表样

本个数.

给定一个小的正数 k ， 当误差 E <k 时，终止学

习.如果算法在给定的训练次数之内训练误差满足

要求，则训练成功，否则训练失败.

4 海杂波预测和对消

一旦网络得到训练，就可以用来对海杂波进行

预测和对消.预测可以有 2 种方法:→步预测和自主

预测.→步预测指在每次使用式(引进行预测时，式

子右边采用海杂波信号的观测值，而自主预测则采

用先前预测得到的预测值来进行下→步的预测.由

于混沌系统的特点，采用自主预测的误差将必定随

着时间以指数的速度迅速地增大，所以我们采用一

步预测以保持具有足够的预测精度.

海杂波的对消采用下面的方法:

error( n) :: X n - X n (12) 

其中 'n 代表网络预测值.

如果神经网络经过训练确实获得了海杂波内在

动力学模型，并且预测具有一定的精度，那么误差

error( n)将变为幅度较小的信号，这正是我们所希望

的.

为了评估海杂波对消的性能，定义平均补偿率

p 如下:

var( erTOr(n) ) 
p = 1 -丁a巾(n)) . 

其中， var 表示取方差.

5 实验及结果

我们首先对实验数据作一个说明.我们使用的

实验数据是海面雷达采集的实际海杂波数据，雷达

工作在低抑角凝视状态，记录的海杂波数据是距离
范围 3210 -3240m 之间雷达回波信号的时间序列.

雷达工作的相关参数如下:

极化方式:VV 极化

脉冲宽度 :2∞nS

脉冲重复频率:lkHz

距离 :3210 - 3240m 

数据长度 :6∞∞
对海杂波数据进行分析我们得到嵌人维数 m=

7 ，延迟时间，， =4.

我们采用具有两个隐层的感知器进行学习和预

测，包含 28 个输入单元，每个隐层采用 10 个神经

元，输出层含有一个神经元.

我们采用 1∞0 个样本进行训练，最大允许误差

-k=O.OOI ，网络最后成功得到训练，训练结果(如图

2 所示)显示在各时刻的误差都表现为很小的值.

我们用训练完成后的网络对紧随其后的 43(削

点进行→步预测，结果如图 3. 从图中可以看出，预

测误差→直很小，即使在 16000 ， 24(削点等信号变

化特别剧烈的地方，仍然保持了较小的预测误差.在

时间间隔数十秒之后，预测误差同样也很小，说明产

生海杂波的内在非线性系统参数不随时间而变化，

或者是时间缓变的，表明运用本方法来实现海杂波

的抑制具有一定的实用性.根据式(13 )计算，平均

补偿率p =98. 3%. 

从上面实际数据仿真实验结果可以看到:采用

本文提出的基于神经网络的海杂波抑制方法后，海

杂波干扰明显的减小了，海杂波功率在总体上降低

了 50 倍以上，信噪比提高了 17db 以上，从而能够检

测淹没在原始海杂披中的弱小目标信号.

6 结语

(13 ) 

本文采用相空间重构的方法构造海杂波模型，

运用神经网络成功的提取了模型参数.通过雷达采

集的实际海杂波数据实验表明，使用该模型来抑制

海杂波干扰是有效的.该方法→旦获得了模型参数，
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图2 海杂渡学习结果 

Fig．2 Study of fle,a clutter 
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图3 海杂波预测结果 
Fig 3 Prediction of sea clutter 

在海杂波对消过程中运算量很小．因此适合工程实 

现．该方法的进一步研 可以有以下几个思路 ： 

研究不同海况对海杂波模型的影响．由于海面 

起伏可以从几米到几十米，尚不能肯定复杂的海况 

是否能够用相同的模型参数来表述．如果不能，考虑 

到海况的变化是相对较慢的过程，可以尝试采用边 

学习边预测的方法来自适应的修正模型参数，使之 

符合海况的变化． 

研究不同方向上海杂波模型的关联性．本文的 

实验中雷达工作在凝视状态下，处理的数据是同一 

块海面区域的反射回波，由于实际雷达总是工作在 

扫描方式下，此时接收到的数据实际上是不同方向 

上的海面反射回波．如何消除扫描对该方法的影响， 

是一项值得研究的工作． 
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图 2 海杂披学习结果
Fig.2 Slud)' of sea clutter 
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图 3 海杂波预测结果
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在海杂波对消过程中运算量很小，因此适合工程实

现.该方法的进一步研究可以有以下几个思路:

研究不同海况对海杂波模型的影响.由于海面

起伏可以从儿米到儿十米，尚不能肯定复杂的海况

是否能够用相同的模型参数来表述，如果不能，考虑

到海况的变化是相对较慢的过程，可以尝试采用边

学习边预测的方法来自适应的修正模型参数，使之

符合海况的变化

研究不同方向上海杂波筷型的关联性.本文的

实验中雷达工作在凝视状态下，处理的数据是同一

块海面区域的反射回泼，由于实际雷达总是工作在

扫描方式下，此时接收到的数据实际上是不同方向

上的海商反射囚波如何消除扫描对该方法的影响，

是一项值得研究的工作.
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