
摇 第 39 卷第 1 期
2024 年 2 月

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 成摇 都摇 信摇 息摇 工摇 程摇 大摇 学摇 学摇 报
JOURNAL OF CHENGDU UNIVERSITY OF INFORMATION TECHNOLOGY

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 39 No. 1
Feb. 2024

文章编号: 2096鄄1618(2024)01鄄0043鄄07

一种基于深度卷积神经网络的电磁干扰识别与抑制方法

王家珉1,摇 李田家2,摇 顾桃峰3,摇 张玉琴1,摇 全摇 晶1,摇 王海江1

摇 摇 (1. 成都信息工程大学电子工程学院,四川 成都 610225 ;2. 新疆和田地区气象局,新疆 和田 848000;3. 广州

市突发事件预警信息发布中心,广州 511430)

摇 摇 摘要:随着无线电通信技术的发展,人工无线电对气象雷达的电磁干扰(EMI)明显增加,对雷达数据的质量产

生严重影响。 目前,关于检测和抑制电磁干扰的研究大多是基于雷达的初级产品。 从雷达接收机前端的 I / Q 数据

出发,提出使用深度卷积神经网络来识别和抑制电磁干扰的方法。 设计一种残差结构的全卷积网络,并且选择

UNet 和 DeepLab V3+共同进行识别效果的对比,在识别之后使用线性插值方法对电磁干扰进行抑制。 结果显示,3
种模型都能有效地识别电磁干扰,并且在识别的准确率上和召回率上各有优劣。 在对识别结果进行抑制后,使得

雷达数据质量都得到明显的提高。
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0摇 引言

近年来,随着无线通信技术的发展,使通信频段的

覆盖范围变广,用于无线通信的基站和电子设备数量

增加,导致人工无线电对天气雷达的电磁干扰显著增

加。 Vaccarono 等[1]提出因电信系统的某些频段与 C
波段(4 ~ 8 GHz)天气雷达的工作频段重合,对雷达数

据的质量造成严重影响。 并且在 S 波段(2 ~ 4 GHz)
也因无线通信行业对其中某些波段进行利用,形成电

磁干扰对雷达产生影响。
电磁干扰对天气雷达的数据质量影响日益加重,因

此对电磁干扰的识别和消除成为天气雷达质量控制的

一项重要工作。 Cho[3]提出通过频谱检测异常增量达到

抑制干扰的目的;Jiapeng Yin 等[4]提出移动双光谱线性

去极化比(MDsLDR)滤波器用于减轻天气雷达中窄带

混乱,包括电磁干扰;V Lakshmanan 等[5] 从雷达回波上

出发,通过神经网络对反射率、速度、速度谱宽等数据的

处理得到非天气回波的特征进而识别和处理。
而雷达接收机的信号处理端中的 I / Q 数据中也包

含散射粒子的静态和运动信息,因此对 I / Q 数据进行

处理也会影响到回波数据的质量。 但目前在 I / Q 数据

上对电磁干扰的识别和抑制方法较为简单,通常是使

用单脉冲异常检测滤波器对电磁干扰进行检测,然后

把已经标记的脉冲用相邻脉冲值[5] 的插值结果替

换[6]。 但是在 I / Q 数据中,电磁干扰可能只存在于一

个脉冲上,也可能以相似的特征不断重复存在于多个

连续的脉冲上,即有部分电磁干扰具有空间特征。 原

有的方法均是在单独的脉冲上进行识别,对于识别具

有二维特征的电磁干扰没有优势,所以使用有能力识

别空间信息的算法识别电磁干扰相较于仅从单个脉冲

上进行识别的模型更加有效。
受在计算机视觉上应用深度卷积神经网络(DC鄄

NN)的启发,将着重研究使用 DCNN 对 I / Q 数据中的

电磁干扰和其他信号进行语义分割的可行性,并在分

割的基础上进行抑制。

1摇 相关工作

目前已经证明以端到端的 DCNN 对于目标检测

与图像分类已取得非常好的效果,因为有卷积-池化

的过程。 该过程能够通过训练有效捕获图像中空间信

息和深度信息,比如经典的卷积神经网络 VGG[7],
AlexNet[8]等,它们都能够很好地完成图像分类和目标

识别的工作。 这是因为它们的结构普遍是在网络的前

几层采用卷积-池化的操作,最终输出的分类器是一个

向量,所以不得不把最终通过卷积-池化得到的特征进

一步转化为一维的全连接层。 这种方式不利于在 I / Q
数据上判断具体的某个距离库上存在电磁干扰,因为从

卷积转化到全连接过程中会损失空间信息,对于需要获

取空间信息的电磁干扰识别工作则失去了意义。
Jonathan Long 等[9]提出全卷积网络(FCN),将卷

积网络中原有的全连接层转换为卷积层。 相较于经典

的卷积神经网络,由全连接层组成 DCNN 避免了在卷

积层到全连接层的转换过程中损失特征图的二维信

息,全卷积网络的出现开辟了语义分割的新方向。 然



而,Chen 等[10]认为在卷积神经网络中,需要不断通过

卷积-池化来提取特征,其中池化的目的就是增加感

受野,但会导致分辨率的降低。 因此不断重复卷积-
池化的过程,会导致信号的下采样、信息会不可避免地

损失,对于分类任务来说没有任何影响,但是对于语义

分割工作下采样过程限制了定位的精度,难以捕捉目

标的精细特征。 所以,Chen 等[11] 提出通过空洞卷积

法来改进卷积-池化的过程。 空洞卷积在原有卷积核

的基础上进行隔行和隔列的扩张,在原有卷积计算量

相同的基础上扩大了卷积核的覆盖面积以增加感受

野,且保持像素的相对空间位置不变。 当多个带有不

同扩张率的空洞卷积核叠加时,不同的感受野就会带

来多尺度信息。 这些观点对于电磁干扰的识别任务非

常重要,另外在识别之后,本文还对电磁干扰进行抑

制,以达到质量控制的目的。

2摇 方法

2. 1摇 回波参数估计

在 I / Q 数据中包含散射粒子的静态和运动的信

息,然而对 DCNN 进行训练的数据选用的是功率数

据,所以首先需要将 I / Q 数据进行回波参数估计,得到

功率谱数据后再进行下一步的工作。 本文采用的方法

是脉冲对处理算法(PPP),相较于 FFT 算法,PPP 算法

的速度更快,且对计算机硬件的要求更低。 另外,设一

个脉冲上采样点数为 N,第 n 个距离库为 xN(n),则通

过零延迟自相关函数可以得信号的功率谱密度[12]:

r(0)= 1
N移

N-1

n=0
x*
N (n)xN(n) (1)

2. 2摇 在 I / Q 数据中进行语义分割工作

电磁干扰识别模型的建立像全卷积网络一样需要

设计一个编码器,先对回波参数估计后的 I / Q 数据进

行多次卷积与池化的操作。 该过程用于提取信号中电

磁干扰和其他信号的特征;再设计一个解码器,进行上

采样的工作(反卷积或者是插值),将编码器得到的特

征图以一定方式进行扩充,使解码器输出尺寸与输入

相同。 最终通过 softmax 层输出预测的结果。
ResNet 在计算机视觉工作中取得的巨大成功[13],

所以本文借鉴残差结构,将其应用在全卷积网络中作

为编码器,用于加深网络深度,进行下采样工作。 在解

码器中,结合 UNet 的结构传递提取完毕的特征图[14]

进行上采样,上采样的方式是对特征图进行多次反卷

积,当达到和输入相同尺寸后再经过 softmax 层输出得

到结果。

与此同时,讨论另外两种现有的语义分割网络结

构 UNet 和 Deeplab V3+在电磁干扰识别工作中的可用

性。 其中,Deeplab V3+为编码器-解码器结构[15],与
UNet[15]和本文所采用残差结构的网络有所不同。 首

先 Deeplab V3+使用的主干网络为 Xception[16]。 相较

于前者,参数量更少,模型更加轻量,深度更深。 而编

码器中采用的是空洞空间卷积池化金字塔模块(AS鄄
PP)提取特征。 基本结构就是通过选取多种不同扩张

率的空洞卷积对目标同时进行采样,再将采样结果进

行堆叠,这样就结合了多尺度信息。 与此同时对每个

采样过程都加入 Batch Normalization 的操作对数据归

一化。 使用这种结构提取特征代替卷积-池化的过程

能够有效保留大部分信息[18],可能对于细小的电磁干

扰更具有优势。 在解码器中,Deeplab V3+直接将特征

图经过 softmax 层输出,再进行双线性插值得到和输入

相同尺寸的结果。

2. 3摇 评估模型

本文主要对比的评估结果是 Precision 和 Recall。
其中 Precision 相比于 Recall 更加重要。 因为如果把存

在电磁干扰的距离库预测为正常回波的距离库,那么不

会进行抑制处理,虽然不能改进数据质量,但是也不会

影响后续产品的生成;若把正常回波的距离库预测为存

在电磁干扰的距离库,那么把正常回波进行抑制,会对

最终产品中某些重要气象回波的识别造成严重影响。

2. 4摇 制作数据集

数据集的制作过程分为两个部分。 首先通过程序

自动化批量处理,主要步骤是单位转换,标准化,边缘

增强,生成可视化标签。 在自动化批量处理结束后还

需人工制作标签。
因为回波参数估计得到原始功率数据数值跨度很

大,需要将原始功率数据 Psource单位转化为 dB。 单位

转换后的数据 P 作为网络的输入并且辅助制作标签

时功率可视化:
P=10lgPsource (2)

在标准化步骤中,将功率数据 P 标准化到 0 ~ 255。
这一步骤是将功率谱数据转化为灰度图像,灰度图像

仅用于数据的可视化,方便人工订正以及制作训练数

据的标签。
Pnorm =(P-Pmax) / (Pmax-Pmin)伊255 (3)

其中 Pmax是功率谱数据 P 中的最大值,Pmin是 P 中的

最小值。
边缘增强的目的是使存在电磁干扰的距离库更加

清晰。 Gx 和 Gy 分别是存在回波的距离库和不存在回

波的距离库的水平方向和垂直方向上的边缘,通过用
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检测水平和垂直边缘的 Sobel 算子对归一化后的功率

谱数据卷积得到的。 计算过程[18]如下:

Gx =
-1 0 1
-2 0 2

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú-1 0 1
伊Pnorm (4)

Gy =
1 2 1
0 0 0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú-1 -2 -1
伊Pnorm (5)

水平方向和垂直方向的边缘可合并为 G:最后将

边缘 G 与归一化功率谱数据 Pnorm相结合得到边缘增

强后的数据 Pprocess:

G= G2
x+G2

y (6)
Pprocess =G+Pnorm (7)

提取边缘后,进行二值化。 用于二值化的阈值是

通过手动调节的,而阈值保留电磁干扰特征的同时又

去除大部分的底噪。 通过二进制化后,即可将电磁干

扰和其他天气回波从背景中分离出来。
自动化批量处理数据后,人工识别电磁干扰和天

气回波。 在二值化结果的帮助下,可以直接将边缘增

强后的功率数据 Pprocess的灰度值改变为训练标签。 将

有存在电磁干扰的距离库的位置灰度值设为 1,表示

是“电磁干扰冶;将有天气回波和背景的距离库的位置

灰度值设为 0,表示是“其他信号冶。 训练集与测试集

的划分比例为 8 颐 2。

2. 5摇 抑制电磁干扰

在模型预测后抑制电磁干扰,根据模型预测得到

的结果命名为 Ppredicte,可看作正常回波与电磁干扰的

具体位置分布,在相同距离下的各脉冲之间遍历

Ppredicte,当读取到预测结果为电磁干扰的标签时,在该

位置标记为 N1,并且继续往下遍历,当读取到正常回

波标签时该位置上标记为 N2,那么 N1 ~ (N2-1)的距

离库则存在电磁干扰,需要对其进行插值和替换。 在

I / Q 数据中分别读取与 N1 相同位置的距离库的值为

V1,N2 位置的值为 V2,进行线性插值,最后在 I / Q 数

据中将 N1 ~ (N2-1)的距离库设为插值结果,则完成

了各脉冲之间同一个距离上的电磁干扰的抑制。 不断

地对所有距离遍历 Ppredicte重复插值,完成功率数据中

电磁干扰的抑制。

3摇 实验流程

3. 1摇 数据的切割

本文使用的 I / Q 数据较大,由于计算机显存限制,
无法直接将数据带入训练和预测,所以需要将 I / Q 数

据与其对应的标签进行切割。 切割数据的大小为 512
个脉冲伊512 个距离库,切割方式下如下。

设原有的功率谱数据一个脉冲中有 w 个距离库,
共有 h 个脉冲,那么功率谱数据的尺寸则为 w伊h,在切

割后得到的数据尺寸可设为 wcut 伊hcut。 相应地,模型

的输入和输出尺寸也应为 wcut伊hcut。 所以需要将功率

数据先取 hcut个脉冲,按照 wcut个距离库的长度进行切

割;切割完毕后,再向下平移 hcut 个脉冲重复切割流

程,并且在切割的过程中需要记录切割的顺序。 另外,
在切割时可能存在 w 或 h 不是 wcut或 hcut的整数倍情

况,会得到部分切割数据的距离库数或脉冲数不到

wcut和 hcut情况。 因此,在模型训练过程中,当数据大小

与 wcut伊hcut不匹配时,功率谱数据和标签将被插值,其
大小将被扩大到训练前的 wcut伊hcut。 在模型预测工作

中,当输入尺寸与 wcut伊hcut不一致时,仍按前面的步骤

对输入数据进行尺寸扩展,但需要将模型的预测结果

压缩到原始输入数据尺寸的大小。 将模型的预测结果

按记录顺序拼接后,得到的最终预测结果与原始功率

谱数据的大小相同。
另外,不同的切割尺寸也会影响模型的识别精度。

虽然每个脉冲存在的电磁干扰的尺寸不大,但每个脉

冲存在气象回波的距离库是连续的,数量也很大。 当

切割得到的数据尺寸小于天气回波的尺寸时,DCNN
模型就无法学习到真正的天气回波特征,从而影响精

度。 因此,切割数据中的宽度 wcut的大小必须远远大

于每个单独脉冲中带有天气回波的距离库的数量。

3. 2摇 模型结构

本文将着重描述利用 ResNet50 的残差结构改造

全卷积网络,用于语义分割存在电磁干扰的距离库的

过程。
下采样过程的主要特点是能够将网络表层特征数

据直接跳跃连接到深层,能够有效解决 DCNN 过深导

致的梯度消失问题,提高准确率。 主要分为 5 个阶段,
每个阶段都可以看作由两个模块构成,分别是 Conv
Block 和 Identity Block。 两个模块的结构如图 1 所示,
Conv Block 能够改变输入的维度。 首先通过 1伊1 的卷

积核压缩模块输入的通道数,通过 3伊3 的卷积核改变

模块输入尺寸。 再通过 1伊1 的卷积核改变模块输入

的输出通道数。 另外输入还要通过 3伊3 的卷积核得

到残差边与输出堆叠。 而 Identity Block 用于加深网

络。 通过 1伊1 的卷积核压缩模块输入的通道数,随后

通过 3伊3 的卷积核进行卷积,但 padding 方式为 same,
所以保持卷积之后的特征图尺寸不变。 再通过 1 伊1
的卷积核改变输出通道数进行输出,另外输入还要直

接与输出再进行结合。

54第 1 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 王家珉,等:一种基于深度卷积神经网络的电磁干扰识别与抑制方法



(a)Conv Block 模块结构

(b)Identity Block 模块结构

图 1摇 残差模块

将 ResNet50 的残差结构改进得到的电磁干扰语

义分割网络结构如图 2 所示。 网络的上采样过程借鉴

UNet 结构的思路,将每一次下采样得到的特征图都参

与到上采样的过程中。 在编码器中,首先将输入进行

7伊7 的卷积,改变输入尺度,保留特征图 Feat1。 后续

借助残差结构下采样的每一个阶段结束则得到对应的

特征图,所以当编码器流程结束后总共会得到 5 张特

征图:Feat1,Feat2,Feat3,Feat4,Feat5。 在解码器中,首
先将 Feat5 长宽各进行两倍的上采样,再与 Feat4 拼

接。 通过两次卷积改变通道数,得到的结果与 Feat5
一样长宽各进行两倍的上采样。 再分别与 Feat3 ,
Feat2,Feat1 以相同的步骤进行拼接和上采样。 经过 5
次残差模块的下采样和上采样后,再通过 softmax 层进

行输出得到预测结果。

3. 3摇 学习率的调整

本文在 3 种模型中均所采用动态调整学习率的方

法,这种方法能够根据训练步长动态调整学习率的方

法帮助模型在加快收敛的同时也能够跳出局部最优

解。 采用动态调整学习率的方法是 Cosine Annealing
Warm Restarts[19],该方法共分为 warm up 和 cosine an鄄
nealing 两个阶段。 每完成一次 epoch 则表示完成一次

步长,需要动态调整一次学习率,记录当前进行的步长
为 S,训练过程需要总步数设为 Stotal。

图 2摇 采用残差结构的电磁干扰识别模型

Warm up 阶段是一个线性增长的过程,这一过程
中学习率需要在固定步长 Swarm_up之内以一定的线性关
系进行增长,设刚开始训练时学习率初始值为 lrInit,最
终期望得到学习率为 lrbase,则:

lrwarm_up =[( lrbase-lrinit) / Swarm_up]伊S+lrinit (8)
当 S>Swarm_up时则可视作 warm up 阶段结束,进入

cosine annealing 阶段。 本文设定该阶段的最小学习率
为 lrinit,最大学习率为 lrbase,并且在训练过程中保持不
变,因此可将该阶段简化:

lrcosine_annealing = lrInit+
1
2 伊( lrInit-lrbase)伊[1+

cos(
S-Swarm_up

Stotal-Swarm_up
伊仔)] (9)

本文中,3 种模型均保持一致的动态学习率参数,
取 lrinit = 0. 00001, lrbase = 0. 1, warm up 过程的步数
Swarm_up =3。
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4摇 结果

4. 1摇 电磁干扰识别评估结果

表 1 展示的是 UNet,采用残差结构的语义分割网
络以及 DeepLab V3+对于电磁干扰识别的评估结果。
可以看出 UNet 以及采用残差结构的电磁干扰语义分
割网络的 Precision 较高,相较于 DeepLab V3+可以比
较精确地定位存在电磁干扰的距离库。 而前两者的
Recall 不如 DeepLab V3+,表明这 3 种模型中 DeepLab
V3+能够预测得到的存在电磁干扰的距离库最为全
面。 然而,对识别电磁干扰,Precision 的重要性更高,
所以在电磁干扰识别工作上 UNet 和采用残差结构的
电磁干扰语义分割网络效果更好。

表 1摇 模型评估结果 单位:%

Network Name Precision Recall
UNet 89. 00 74. 17

采用残差结构的语义分割网络 87. 54 77. 60
DeepLab V3+ 65. 31 85. 43

4. 2摇 脉冲间电磁干扰的抑制效果对比

图 3 抽取的是在各个 I / Q 数据中拥有电磁干扰较
为严重的脉冲的识别与抑制效果,从图 3 可以看出:
UNet 的预测结果边缘更加锐利和精确,Deeplab V3+
相较于 UNet 能够识别更多特征不明显的电磁干扰,但
是所预测的边缘模糊和不精确,存在大量的误识别。
采用残差结构的语义分割网络的预测得到的边缘精确
度界于两者之间。

图 3摇 3 个模型的识别和抑制结果

摇 摇 对于抑制结果,边缘更加模糊的 Deeplab V3+相较于
能够预测更加精确边缘的前者,虽然存在大量的误识别,
但是抑制之后的效果可能会更好。 原因是边缘模糊带来
的是插值范围更大,此时对范围较为广泛且强度较强的

电磁干扰抑制效果更好。 但是,边缘的预测不精确可能
对抑制带来潜在问题,会把具有电磁干扰的距离库作为
插值需要的参数带入计算,对抑制效果产生劣化,反而加
重电磁干扰带来的影响,如图 4(g)的黑框所示。

图 4摇 存在问题的识别和抑制结果
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4. 3摇 产品对比

反射率、速度谱宽和多普勒速度的产品中,电磁干

扰存在的距离库的位置相同,所以本文采用反射率产
品进行抑制效果的对比,如图 5 所示。

图 5摇 3 个模型的反射率产品对比

摇 摇 通过反射率 PPI 图像可以看出,不同模型的识别
与抑制过后所生成的产品都能明显减弱电磁干扰带来
的影响,且三者之间的变化不大。 值得注意的是图 5
(b)中 230 ~ 240 度的电磁干扰没有抑制,而图 5(c)中
230 ~ 240 度和 30 ~ 45 度出现由于抑制插值位置的不
准确而产品劣化的迹象(如红色框)。

3 种模型中 DeepLab V3+的网络深度最深,根据对
脉冲的抑制效果对比,可以推断出随着网络的加深,对
于某些特征不明显的电磁干扰特征更容易识别,但是
会损失边缘的精度。 本文推测大部分电磁干扰的特征
较为简单,在神经网络的浅层其实就已经捕获。 但随
着网络的深度增加,在网络特征传递过程中又会丢失
部分浅层捕获到的电磁干扰特征信息。 UNet 结构保
留每一次下采样的特征直接传递给解码器,而 Deep鄄
Lab V3+是当空洞卷积的流程都结束之后才开始传递
特征到解码器。 所以 UNet 和采用残差结构的电磁干
扰语义分割网络的预测结果相较于 DeepLab V3+更加
精确。 对于识别电磁干扰这一类仅识别简单特征的工
作来说,将浅层特征直接传递到解码器进行上采样相
较于 Deeplab V3+采用 ASPP 再进行传递特征到解码
器保留空间信息更加有效,因此识别的边缘更加精确,
在一定程度上能够避免定位不精确所造成的在插值过
程中劣化数据。

5摇 结束语

设计一种采用残差结构的语义分割网络识别电磁
干扰,并且还结合 UNet,DeepLab V3+两种模型用于探
讨不同结构模型对电磁干扰识别的影响。 首先对 I / Q
数据进行回波参数估计,得到功率谱基数据,进而在功
率数据上进行主要的工作。 接下来制作训练模型的数
据集,将功率数据归一化,再进行可视化,通过边缘增
强和二值化的方式方便人工订正,得到区分电磁干扰
和背景的标签数据;将功率数据和标签进行切割之后
分别采用 3 种语义分割网络进行训练,通过再训练过

程中不断调整最终完成 3 种预测模型的建立。 在模型
对具有电磁干扰距离库的位置完成预测后,通过线性
插值完成电磁干扰的抑制。

在评估结果中, UNet 对电磁干扰识别的精确度
是89. 00% ,采用残差结构的电磁干扰语义分割网络精
确度是87. 54% ,DeepLab V3+的精确度是65. 31% 。 虽
然 DeepLab V3+对电磁干扰的识别精确度在三者中最

低,但是它相较于前两者能捕获更多特征不明显的电
磁干扰。 这几种网络的结构各不相同,通过实验证明
具有能够直接传递浅层特征进行上采样的结构网络对
于电磁干扰的识别工作更加有效。 对识别到存在电磁
干扰的距离库线性插值后,无论是对 I / Q 数据中脉冲
的抑制效果还是对产品生成后的效果进行对比,三者
对电磁干扰的抑制均能够起到明显的作用。 因此在

I / Q 数据中使用深度卷积神经网络对存在电磁干扰的
距离库进行语义分割并且加以抑制是有效的。
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A Method of Electromagnetic Interference Identification and Suppression
based on Deep Convolutional Neural Network
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Abstract:In recent years, the development of radio communication technology has significantly increased Electromagnet鄄
ic interference (EMI) from artificial radio, which has a detrimental impact on the quality of weather radar data. Current
research on detecting and suppressing EMI mostly focuses on the primary radar products. This paper proposes a method
to identify and suppress EMI using deep convolutional neural networks applied to the I / Q data of the front end of radar
receivers. Specifically, this paper designed a fully convolutional network with residual structure. As well as UNet and
DeepLab V3+ were selected to compare the identification effect together, following which a linear interpolation method is
used to suppress the electromagnetic interference. The results show that all three models can effectively identify EMI,
and each has its advantages and disadvantages in the accuracy and recall rate. Suppressing EMI based on the identifica鄄
tion significantly improves the quality of radar data.
Keywords:DCNN; semantic segmentation; electromagnetic interference; quality control.
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