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基于改进 TCN-Elman神经网络的

电离层杂波抑制方法

刘强，尚尚*，乔铁柱，祝健，石依山
(江苏科技大学 海洋学院，镇江 212003)

摘　　　要：高频地波雷达因其卓越的海面目标探测能力，被世界各国应用于海上工程领域，

而提升其目标探测能力的关键要素之一在于回波信号中电离层杂波的抑制，针对这一现象，提出一

种基于瓶颈膨胀卷积模块改进时序卷积 (ITCN)-Elman 神经网络结合混合注意力机制的电离层杂波

预测抑制模型 (Mixatt-ITCN-Elman)。对电离层杂波时间序列进行相空间重构和乱序归一化，利用

ITCN 提取高维相空间内的空间特征，依据自注意力机制突出其中关键的空间特征，将空间特征与

原时间序列组合输入 Elman 神经网络，结合注意力机制突显序列的空时特征，通过空时特征与

Elman 神经网络输出序列组合输出，得到最终预测结果。所提模型与 Elman、TCN、Att-CNN-
Elman 和 TCN-Elman 模型相对比，具有较好的预测性能和稳定性，对于电离层杂波的抑制具有较高

应用价值。
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高频地波雷达 (high frequency surface wave radar,

HFSWR)作为现代海洋探测监控遥感领域的主要

新兴技术之一，利用高频频段 (3～30 MHz)无线电

波实现导电海平面绕射传播，具备一系列工程优势

(如传播衰减小速度快、探测超视距大范围、检测全

天候全时段、造价成本低以及频段反隐身等)，在军

民应用领域有着巨大的实用价值 [1-2]。实际工程应

用中，由于海上情况的时变性和突发性，其发射的

垂直极化电磁波受多种客观因素 (如大气、同频段

无线电等)的影响而产生不可控散射，使得雷达目

标回波中掺杂着多种干扰，其中电离层杂波干扰问

题尤为显著，因其较高的反射能量和广泛的距离单

元覆盖范围，对雷达弱目标检测性能产生了至关重

要的影响。因此，如何有效抑制电离层杂波干扰成

为热点方向并持续开展研究。

纵观高频地波雷达电离层杂波抑制方法研究，

根据抑制处理方法不同，分为电离层杂波基础特性

层面抑制和电离层杂波建模层面抑制。电离层杂

波基础特性层面抑制分为单通道杂波处理和多通

道杂波处理。单通道杂波处理适用于某些简单情

况以及特定需求，当杂波分布更为复杂或与目标特

性相近时，则达不到预期效果，造成抑制不彻底或

目标丢失，如子空间分解类[3]、时频特性类[4] 和小波

分解类[5]。子空间分解类通过特征值划分噪声和信

号子空间，实现特定范围特征值的杂波抑制，与目

标特征值相近的电离层杂波抑制效果不佳；时频特

性类基于时域和频域相关联，适用于单一情况，复

杂情况下易造成目标丢失；小波分解类通过多尺度

分析实现抑制，对于平稳信号抑制效果好，反之抑

制能力受限，目标信号受损。多通道杂波处理解决
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了多数单通道杂波处理的问题，但主要依赖于系统

阵列的大小，对初始系统的要求高，排列复杂，成本

昂贵，如旁瓣对消类 [6]、自适应波束形成类 [7]、空时

自适应类 [8]、极化滤波类 [9] 和偏振滤波类 [10]。旁瓣

对消类利用辅助通道加权对消，抑制效果受目标方

向性影响；自适应波束形成类多用于多通道杂波处

理，调整波束实现抑制，需要高算法和计算资源；空

时自适应类通过多通道信息调整参数，提高信号质

量，但计算维度高且耗时，不利于实时处理；极化滤

波类利用垂直和水平极化实现抑制，但系统复杂且

成本高；偏振滤波类通过偏振信息实现抑制，但硬

件要求高且处理时间长，工程实现困难。

在电离层杂波建模层面抑制，通过对电离层杂

波信号建模，实现电离层杂波抑制。依据电波传播

理论和光线追踪结合多普勒光谱分析搭建模型，实

现自适应识别处理，但模型的准确性取决于数据集

的多少，计算复杂度较高，如电离层杂波模型[11]、电

离层杂波功率模型 [12]；依据电离层不同层高所产生

电离层杂波统计特性的不同，结合智能杂波分类，

实现点对点分类抑制，效果高于单一方法处理，但

不同统计特性需使用不同抑制方法，系统较为复

杂，如电离层杂波分类建模 [13]、马尔可夫跳跃电离

层高度偏差建模 [14]；依据电离层杂波的混沌特性，

采用非线性预测类方法建立混沌动力学模型，从时

间序列上进行建模，实现电离层杂波的抑制，预测

精度高，抑制效果好，具有强大的计算能力以及时

变适应能力，如电离层杂波混沌模型[15]。

近年来，随着深度学习和电子硬件的爆发式增

长，深度学习成功应用于混沌时间序列预测，相较

于传统神经网络，具备更高的预测精度、更强的计

算能力以及更优的时变适应能力等优势。文献 [16]
提出一种改进后时域卷积模型，在保证精度的前提

下，提高了训练速度，网络更加稳定，但由于模型使

用了大量的卷积模块，适用于数据量大的预测情

景；文献 [17]提出一种注意力机制优化混合神经网

络的时序预测模型，在高维和低维的问题处理上，

都具有不错的表现；文献 [18]利用混沌理论与 Elman
神经网络组合，提高海水冷却系统参数的短期预测

精度，为航运智能化提供了新的研究方向。

相较于现有电离层杂波抑制方法，受到电离层

空时变化的限制，可能影响雷达弱目标检测的性

能。伴随着深度学习的爆发式增长，电离层杂波混

沌模型对非线性数据具有更好的拟合逼近能力、计

算能力以及稳定性。为了进一步提高电离层杂波

抑制效果，深入研究电离层杂波特性，本文提出一

种基于改进时域卷积 (improved  temporal  convolu-
tional network, ITCN)-Elman神经网络结合混合注意

力机制 (mixed attention mechanism)的电离层杂波预

测抑制模型 (Mixatt-ITCN-Elman)，其中引入了瓶颈

膨胀卷积残差模块 ，自注意力机制 (self-attentive
mechanism)和注意力机制 (attention mechanism)，运
用 ITCN和 Elman神经网络实现电离层杂波复杂时

间序列预测抑制。该方法首先将雷达回波信号中

电离层杂波时间序列进行数据预处理，即相空间重

构和乱序归一化；其次，利用自注意力机制自迭代

突显卷积放大后的空间特征；最后，利用注意力机

制提取混合模型的空时特征，得到最终预测结果。

实验结果表明，Mixatt-ITCN-Elman模型能有效实现

电离层杂波时间序列的预测抑制，较其他模型具有

更好的预测精度、网络梯度结构和时变适应能力，

优化了电离层杂波抑制效果。

 1　数据预处理

 1.1　电离层杂波混沌特性验证

Xl×m l

m C
C λ γ

m ln(λi/γ)

k = −0.15

本文采用主成分分析法 (principal  component
analysis, PCA)和最大李雅普诺夫 (Lyapunov)指数法[19]

分别从定性和定量 2个方面对电离层杂波时间序

列的混沌特性进行验证。主成分分析法首先通过

计算得电离层杂波时间序列相空间矩阵 ( 为轨

道维数， 为嵌入维数)的协方差矩阵 ，其次计算

得 的特征值 ，按从大到小排序并对其求和得 。

以嵌入维数 为 x 轴， 为 y 轴绘出主成分分

析图如图 1所示，电离层杂波主成分在图上呈一条

斜率为负的直线，斜率 ，从而定性地判断

电离层杂波时间序列具有混沌特性。
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图 1    电离层杂波主成分分析图

Fig. 1    Principal component analysis of ionospheric clutter
 

Lyapunov指数法通过Wolf方法计算最大 Lyapu-
nov指数，意为系统相邻轨线在相空间中随时间演

化是收敛或是发散的平均指数率，定义为

λ1 =
1

tm− t0

m∑
k=1

log2
L (tk)

L (tk−1)
（1）

m L (tk) tk式中： 为最大迭代次数； 为邻近两点在 时刻
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λ = 0.379 5 > 0

间距。计算得到电离层杂波最大 Lyapunov指数

，从而定量地判断电离层杂波时序序

列具有混沌特性。综上所得，判断电离层杂波时序

序列具有混沌特性。

 1.2　电离层杂波相空间重构

m τ

为有效提取时间序列动力系统模型内包含的

信息，通过相空间重构将一维时间序列拓展至高维

相空间，近似恢复出反映原始混沌系统演化特征的

混沌吸引子。本文采用 C-C方法 [20] 得到相空间重

构所需要的嵌入维数 和时间延迟 。

x (n)假设，电离层杂波一维时间序列 为

{x (n) |n = 1,2, · · · ,N} （2）

X

经相空间重构，将一维时间序列扩展至 m 维相

空间，得高维相空间序列 ：

Xi=
{

xi, xi+τ, · · · , xi+(m−1)τ|i = 1,2, · · · ,N−(m−1)τ
}
（3）

根据 Haykin[21] 所提出的预测方程观点，电离层

杂波预测方程为

xi+mτ = F (xi, xi+1, · · · , xi+mτ−1) （4）

 1.3　数据乱序归一化

在深度学习领域中，不同评价指标具有不同的

量纲和量纲单位，数据归一化处理可有效消除奇异

样本数据所导致的影响，在一定程度上提高模型的

训练速度和收敛精度，而乱序处理能有效提高模型

的泛化能力，防止模型产生“过拟合”现象。公式

如下：

x′ =
x−min(x)

max(x)−min(x)
（5）

x′′ =
{

x′(i)|i = randperm(N)
}

（6）

 1.4　电离层杂波抑制

高频地波雷达回波信号 R-D谱中，同一片电离

层杂波云团内部非线性动力系统相似，利用相邻距

离单元中不含目标的电离层杂波时间序列作为训

练样本建立预测模型，因电离层杂波的动力系统与

目标信号不同，通过将原始距离单元雷达回波与预

测值对消实现电离层杂波的抑制，实现目标信号的

保留。电离层杂波预测抑制模型的建立过程如图 2
所示。
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图 2    电离层杂波抑制流程

Fig. 2    Flow chart of ionospheric clutter suppression
 

步骤 1　选取距离单元中不含目标的电离层杂

波时间序列作为训练样本输入，并对其进行数据预

处理。

D T

步骤 2　设置训练误差容限和最大训练迭代次

数，将重构相空间 和时间序列 输入 Mixatt-ITCN-

Elman模型中迭代训练，得到电离层杂波预测模型。

步骤 3　将原始距离单元雷达回波数据与预测

值相对消，实现雷达回波中电离层杂波的抑制。

 2　Mixatt-ITCN-Elman模型

Mixatt-ITCN-Elman模型如图 3所示，不同网络

处理侧重点不同，即最后产生的作用也不同。预处

理后的高维相空间序列既包含原始混沌系统的空

间特征，也蕴含着大量的时间特征。将一维时间序

列重构至高维相空间，放大序列的空时特征，通过

乱序归一化消除尺度效应，利用瓶颈膨胀卷积残差

模块和残差连接以提高模型的非线性映射能力，更

好地适应数据中的复杂特征，用于捕捉电离层杂波

数据中的长期和短期变化，通过 ITCN模型提取高

维相空间内的空间特征，运用自注意力机制自迭代

突出序列中关键的空间特征，运用 Elman模型的短

时记忆功能提取空间特征下的时间特性和高维相

空间的关联性，并采用注意力机制捕获突出模型训

练后的关键信息，使得模型更具有适应性和泛化能

力，能够更好地解决电离层杂波的复杂性问题。模

型详细描述如下。

 2.1　TCN模块

针对传统神经网络无法大规模并行处理的弊

端 ，时序卷积网络 （temporal  convolutional  network，
TCN）模型以卷积神经网络为基础，通过扩展感受

野和堆叠参残差块来增强其性能，具备多项优点，

其中包括有效捕捉时间序列之间的依赖关系、避免

梯度弥散以及并行计算输出等。其核心组成部分
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包括因果卷积、膨胀卷积和残差模块，模块介绍如下。

 2.1.1　因果卷积

相较于卷积神经网络 (convolutional neural net-
works, CNN)的前后时间信息同时提取，因果卷积

与循环神经网络 (recurrent neural networks, RNN)相
类似，为单向结构，如图 4所示。为确保未来时间

序列信息不会泄露到过去，且输入序列长度与输出

序列长度一致，对输入序列进行填充，以遵循因果

关系规则。因需要感知视野联系前向时间序列，在

处理长序列问题时，不可避免地要求网络具有更深

的结构或更大的滤波器，网络层数的不断累积，使

得训练更加复杂。
 
 

yty2y1 ...

xtx2x1 ...

图 4    因果卷积结构

Fig. 4    Causal convolution structure
 

 2.1.2　膨胀卷积

{x1, x2, · · · , xt} { f1, f2, · · · , fk} xm

为适应各种类型的序列，得到更大的感知视

野，在因果卷积的基础上加入膨胀因子，以较少的

层数获得较大范围的序列信息。对于一维时间序

列 ，滤波器 ，在 处的膨胀

卷积公式为

F (m) = (x ∗ d f ) (m) =
k−1∑
n=0

f (n) · xm−d·n （7）

∗ d

d = 2k k xm−d·n

(k−1)d k = 2

d = [1,2]

式中 ： 为卷积运算 ； 为膨胀因子 ，呈指数增长

( )； 为卷积核大小； 为前向联系序列，由

于膨胀卷积输入输出特性，每一层都得在序列最左

端补值，数量为 。如图 5所示，卷积核 ，

膨胀因子 。
  

yty2y1 ...

xtx2x1 ...

输出层

输入层

隐含层

d=1

d=2

图 5    膨胀卷积结构

Fig. 5    Expansion convolution structure
 

 2.1.3　残差模块

x→ f (x)

x→ ( f ( x)− x)

随着网络层数的不断叠加，带来种种好处的同

时，问题也随之而来，如梯度范数过大、梯度弥散以

及训练集精度下降等，残差连接便可有效解决这些

问题。如图 3所示，其结构类似于长短期记忆网络

(long short-term memory,  LSTM)中控制门，网络权

重的链式反向传播学习由 映射减少为

映射，使得特征学习更为简单，优化了

模型的泛化能力。

 2.2　注意力机制

在深度学习领域，注意力机制模仿人类认知注

意力被提出，用于提取模型特征，提高模型精度和

训练速度，广泛应用于计算机视觉领域和自然语言

处理领域等 [22]。本文将注意力机制应用于提取

Mixatt-ITCN-Elman模型中的关键空时特征，优化模

型的训练精度，以提高模型的精确性和稳定性。如

 

输
出

瓶颈膨胀卷积

膨
胀
卷
积

批
量
归
一
化

L
eak

y
R

eL
U

 激
活
函
数

D
ro

p
o
u
t 正
则
化

膨
胀
卷
积

批
量
归
一
化

L
eak

y
R

eL
U

 激
活
函
数

D
ro

p
o
u
t 正
则
化

... ...

...

...

输入层 ITCN1 ITCN2 全连接层 连接层 Elman 层 注意力层 输出层

自
注
意
力
层

1
×

1
 膨
胀
卷
积

2
×

2
 膨
胀
卷
积

1
×

1
 膨
胀
卷
积

瓶颈膨胀卷积模块残差模块

数
据
预
处
理

图 3    Mixatt-ITCN-Elman模型

Fig. 3    Mixatt-ITCN-Elman model
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c

图 6所示，注意力机制可以理解为一种对于序列权

重赋值求和的全连接网络，主要负责对序列特征向

量的加权求和，从而提取关键特征向量 ，计算公式

如下：

αi =
exp(ei)

n∑
j=1

exp
(
e j

) （8）

c =
n∑

i=1

αiVi （9）

α V e

ei =MLP(K,L) K

L n

v

式中： 为 的注意力权重； 为个体序列相似性，

，其全连接层激活函数为 tanh， 为参

量 Query， 为参量 Value； 为 Elman网络输入步

长； 为 Elman网络输出向量。
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图 6    注意力模型

Fig. 6    Attention model
 

 2.3　自注意力机制

e

自注意力机制为注意力机制中变体分支，其不

仅包含个体序列的主体信息，也包含和其他序列的

关系信息，为目标序列内部元素互相做注意力机

制，因其权重是动态变化的，具有适应度高以及计

算速度快等优势 [23]。本文将自注意力机制应用于

残差模块中，用于捕获个体序列之间的关系信息，

有效优化了空间特征提取的准确性和全面性。如

图 7所示，自注意力机制与注意力大体流程类似，

但内部个体序列相似性 计算方式不同，计算公式

如下：

ei j =
QiK j√

d
（10）

Q K K式中：d 为 和 的维度， 为参量 Key。
 2.4　ITCN模块

图 3列出了 ITCN模块的结构框架，在 TCN模

块的基础上引入自注意力机制，通过自注意力机制

自迭代捕获高维相空间序列的空间特征，提升模型

的自适应能力和特征提取能力。同时，将残差模块

中一维卷积模块结合瓶颈残差 [24] 和膨胀卷积生成

瓶颈膨胀卷积模块，用于灵活改变序列维度，提升

感知视野，提高模型的计算能力和预测精度，从而

提高模型的稳定性和精确性。

 2.5　Elman模块

Elman神经网络又称局部反馈神经网络，如今

已成功应用于各个领域[25-26]。相对于传统反向传播

神经网络增加了一个具有短期记忆功能的特殊结

构层，即承接层，有效提高了网络的非线性处理能

力、时变适应能力以及全局稳定性。结构如图 8所

示，数学模型如下：

x (k) = f (w2 xc (k)+w1u (k)+ b1) （11）

xc (k) = x (k−1) （12）

y (k) = g (w3 x (k)+ b2) （13）

k y、x、u、xc

w b f

g

式中： 为当前时刻状态； 分别为输出

向量、隐含层节点向量、输入向量和承接层节点向

量 ； 为各层之间权重矩阵 ； 为各层阈值 ； 为

tanh函数； 为 purelin函数。
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图 8    Elman模块

Fig. 8    Elman module
 

 3　实验分析与验证

本文中，用于实验的系统配置包括 AMD Ryzen7
5800H  with  Radeon  Graphics  GPU、 Nvidia  GeForce
RTX 3050 Ti GPU和 Python(3.8版本)。实验选用工

作频率 5.1 MHz，调制周期 49.77 ms，脉冲宽度 0.42 ms，
脉冲重复周期 2.37 ms，基带信号采样频率 0.1 MHz
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图 7    自注意力模型

Fig. 7    Self-attention model
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m = 3

τ = 5

的高频地波雷达 (哈尔滨工业大学威海实验站)实
测数据进行结果验证。由于雷达回波信号具有相

位信息，需分别构建实部和虚部模型。下面实验以

实部数据模型为例，虚部模型同理。根据 C-C方法

计算获得电离层杂波时间序列嵌入维数 ，时

间延迟 ，故而可得 Elman神经网络的输入层节

点为 15，隐含层节点为 5，承接层节点为 5，输出层

节点为 1。
电离层杂波预测模型的预测精度评估计算公

式如下：

σ = 1− var (yi− ŷi)
var (ŷi)

（14）

var () ŷi yi式中： 为方差； 为时间序列预测值； 为时间

序列真实值。

ρ

为验证 Mixatt-ITCN-Elman模型对于电离层杂

波相邻距离单元的预测能力 ，利用 Elman模型、

TCN模型、TCN-Elman模型以及加入注意力机制

的 CNN-Elman模型形成对比实验，为评价模型的

预测性能，本实验采用 4个评价指标进行具象化评

估，分别为均方根误差 (RMSE, R)、平均绝对误差

(MAE, M)、平均绝对百分比误差 (SMAPE, S)和斯

皮尔曼相关系数 ( )，公式分别如下：

R =

√√√√1
n

n∑
t=1

(ŷi− yi) （15）

M =
1
n

n∑
i=1

|ŷi− yi| （16）

S =
100%

n

n∑
i=1

|ŷi− yi|
(|ŷi| − |yi|)/2

（17）

ρ = 1−
6
∑

d2
i

n (n2−1)
（18）

n di式中： 为预测样本长度； 为时间序列位次差。

选取雷达回波数据第 75距离单元中不含目标

信号的电离层杂波构建 1 024组实验训练样本集，

将第 66距离单元构建实验测试样本集，每个模型

独立运行 30次取平均值，各个模型训练误差指标

结果如表 1所示。

如表 1所示，Mixatt-ITCN-Elman与 Elman、TCN、

Att-CNN-Elman和 TCN-Elman模型对比，表中各项

误差指标均为最优，即本文所提出的 Mixatt-ITCN-
Elman模型预测精度准确性高且稳定性较强。值得

注意的是 ，Mixatt-ITCN-Elman与 TCN-Elman模型

相比，得到了进一步的提升，说明瓶颈膨胀卷积模

块能有效提高模型的计算能力，同时自注意力机制

能进一步突出序列的空间特征，注意力机制能捕获

突出模型训练后的关键信息，从而提高模型预测

值。单一模型 TCN优于 Elman，说明时间序列相空

间重构到高维空间后，从空间特征方面进行预测要

胜于时间特征。TCN-Elman模型相对于单一模型

TCN和 Elman来说，各项误差指标得到了一定程度

的提升，说明 Elman神经网络能有效提取时间序列

空时特征下的时间特征，优化网络的预测性能。

99.66%

如表 2所示，在 100次 epochs迭代训练下，单

一模型 Elman和 TCN训练时间较短，为 6.28 s和
14.74 s，但精度与混合模型 Att-CNN-Elman、TCN-
Elman和Mixatt-ITCN-Elman相比预测精度较低。混

合模型 Att-CNN-Elman、TCN-Elman和Mixatt-ITCN-
Elman中 TCN-Elman模型训练时间最长，为 20.42 s，
Mixatt-ITCN-Elman模型预测精度最高，训练时间相

较于 TCN-Elman模型短了 1.72 s，相对于 Att-CNN-
Elman模型长了 2.74 s，预测精度提高为 ，综

合各个模型的训练误差指标、训练时间和训练精度

对比，Mixatt-ITCN-Elman模型综合优势较高，具有

较好的预测性能。
  

表 2    模型训练时间和预测精度对比

Table 2    Comparison of model training time and prediction

accuracy

模型 训练时间/s 预测精度/%

Elman 6.28 90.56

TCN 14.74 96.88

Att-CNN-Elman 15.96 98.55

TCN-Elman 20.42 98.64

Mixatt-ITCN-Elman 18.70 99.66
 

为进一步验证模型对于电离层杂波的抑制效

果和抑制过程中对于目标信号是否产生影响，分别

在第 66、86和 106距离单元中加入一个多普勒频

率为 0.5 Hz的目标信号。由表 3和图 9所示，第

66距离单元中，目标信号被完全淹没，极大地影响

了后续雷达目标检测的性能，经单一模型 Elman和

TCN抑制后，电离层杂波得到一定程度的抑制，但

预测精度较低，抑制效果较差，信杂比较处理之前

分别提升了 8.78 dB和 14.26 dB，然而，电离层杂波

幅值仍与目标信号幅值相近，无法有效识别出目标

 

表 1    模型训练误差指标对比

Table 1    Comparison of model training error metrics

模型 R M S/% ρ

Elman 0.053 0 0.042 6 7.203 8 0.968 2

TCN 0.030 5 0.020 3 3.895 8 0.993 2

Att-CNN-Elman 0.020 8 0.015 7 2.543 2 0.997 2

TCN-Elman 0.020 1 0.013 8 2.155 1 0.997 4

Mixatt-ITCN-Elman 0.010 0 0.007 6 1.145 5 0.999 2
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信号；相比于单一模型较快的训练速度，混合模型

的训练时长有所增加，但对于电离层杂波的抑制效

果得到了极大的提升，经 Att-CNN-Elman和 TCN-

Elman模型预测抑制后，信杂比较处理之前分别提

升 15.49 dB和 15.54 dB，目标信号已基本显现，但目

标周围的电离层杂波幅值较高，为高频地波雷达目

标检测带来了一定难度；经 Mixatt-ITCN-Elman模

型处理后，将电离层杂波抑制至背景噪声附近的同

时，还有效解决了目标信号周围电离层杂波幅值相

近的问题，目标信号得到较为完整的保存，较处理

之前提升 18.51 dB，相较于混合模型 Att-CNN-Elman
和 TCN-Elman，信杂比分别进一步提升 3.02 dB和

2.97 dB。且在目标信号处于未淹没于电离层杂波

的第 86距离单元和较远距离的第 106距离单元

时，Att-CNN-Elman模型处理效果低于 TCN和 TCN-
Elman模型，抑制效果产生了波动，而 Mixatt-ITCN-

Elman模型的信杂比依旧优于其他模型，且抑制效

果更为稳定。虽训练时长较 Att-CNN-Elman模型

有所提高 ，但时长增加幅度不大 ，较原始 TCN-

Elman模型训练时长有所降低，综上所得，Mixatt-
ITCN-Elman模型综合优势较大，对于电离层杂波

具有较好的预测和抑制效果表现。图 10为同一时

刻 Mixatt-ITCN-Elman模型处理不同距离单元电离

层杂波群距离 -多普勒对比，经 Mixatt-ITCN-Elman
模型处理后，群距离-多普勒图上电离层杂波云团

 

表 3    模型不同距离单元信杂比对比

Table 3    Comparison of signal-to-clutter ratio for different

distance units of the model

模型
信杂比/dB

66距离单元 86距离单元 106距离单元

原始 −2.96 1.14 9.27

Elman 5.82 10.22 17.65

TCN 11.30 19.21 25.19

Att-CNN-Elman 12.53 17.15 24.72

TCN-Elman 12.58 19.70 24.83

Mixatt-ITCN-Elman 15.55 25.81 30.51
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Fig. 9    Comparison of suppression results among different models
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Fig. 10    Comparison of group distance-Doppler spectra before and after ionospheric clutter suppression of measured data
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处理效果显著，目标信号可有效识别。

 4　结　论

针对高频地波雷达回波信号中电离层杂波云

团干扰目标检测问题，结合瓶颈膨胀卷积模块优化

残差模块，利用自注意力机制突出 ITCN模型的空

间特征，注意力机制捕获混合模型 ITCN-Elman的

空时特征，提出了一种基于 Mixatt-ITCN-Elman模

型的电离层杂波云团预测抑制模型。结合相空间

理论，将一维时间序列拓展至高维相空间，采用

ITCN模型提取高维相空间的空间特征，自注意力

机制突显空间特征，Elman模型依据空间特征提取

出序列内的时间特征。最后，通过注意力机制对序

列的特征进行提取，提高预测精度，构建电离层杂

波云团预测抑制模型，实现电离层杂波云团的预测

抑制。实验结果表明，本文提出的模型相较于模型

Elman、TCN、Att-CNN-Elman和 TCN-Elman效果更

好，极大程度上提高了电离层杂波预测的精确性和

稳定性，在抑制电离层杂波云团的基础上，有效保

留了目标信号，降低了目标信号周围的电离层杂波

幅值，在电离层杂波抑制中具有良好的研究前景，

为进一步提升雷达目标探测性能提供了可靠的理

论依据。
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Ionospheric clutter suppression method based on
improved TCN-Elman neural network

LIU Qiang，SHANG Shang*，QIAO Tiezhu，ZHU Jian，SHI Yishan

(Ocean College，Jiangsu University of Science and Technology，Zhenjiang 212003，China)

Abstract： High-frequency surface wave radar is used in the field of offshore engineering worldwide because of
its excellent sea surface target detection capability. One of the key elements to improve its target detection capability
lies in the suppression of ionospheric clutter in the echo signal. In response, this paper proposed an ionospheric clutter
prediction and suppression model (Mixatt-ITCN-Elman) based on bottleneck expansion convolution module improved
temporal  convolution  (ITCN)-Elman  neural  network  combined  with  hybrid  attention  mechanism.  First,  the
ionospheric clutter time series was reconstructed in phase space and subjected to disordered normalization. The spatial
features  within  the  high-dimensional  phase  space  were  extracted  by  using  ITCN,  and  the  key  spatial  features  were
highlighted  by  combining  the  self-attention  mechanism.  Then,  the  spatial  features  were  combined  with  the  original
time series and input into the Elman neural network. The spatial-temporal features of the sequences were highlighted
by combining the attention mechanism. Finally, the spatial-temporal features combined with the Elman neural network
output sequence were output to obtain the final prediction result. In comparison with Elman, TCN, Att-CNN-Elman,
and TCN-Elman models, the proposed model has better prediction performance and stability, having high application
value for the suppression of ionospheric clutter.

Keywords： high-frequency  surface  wave  radar； ionospheric  clutter； temporal  convolutional  network； Elman
neural network；attention mechanism
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