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摘 要：针对传统统计模型在模拟海杂波时频特性中的局限性，本文提出了一种基于改进生成对抗网络
（Generative Adversarial Network，GAN）的海杂波数据生成方法。通过将复数海杂波分解为幅度和时频分量，分别
输入变分自编码器-沃瑟斯坦生成对抗网络（Variational Autoencoder-Wasserstein Generative Adversarial Network，
VAE-WGAN）进行训练，利用VAE的潜在空间编码和WGAN的稳定对抗训练融合生成复杂幅度分布与时变特
性、并兼具幅度与相位特性的复数信号。为增强模型性能，引入梯度惩罚机制约束鉴别器Lipschitz连续性，有效
缓解模式崩溃问题；集成自注意力模块强化对海尖峰（Sea Spikes）等局部强散射特征的捕捉能力，显著提升生成
信号的时空相关性。实验设计覆盖 2～5级海况，每级海况分别构建[64，64]、[128，128]、[256，256]三组数据集，
共完成 12组交叉验证，结果表明，生成数据在幅度分布、归一化频谱、时间相关性及时频特性上与实测数据高度
一致，验证了模型对跨海况场景与变尺度时序数据的泛化能力。
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Abstract: To address the limitations of traditional statistical models in simulating the time-frequency characteris-
tics of sea clutter, a sea clutter data generation method based on an enhanced generative adversarial network（GAN）is
proposed in this paper. The complex sea clutter is decomposed into amplitude and time-frequency components, which
are separately fed into a variational autoencoder-Wasserstein generative adversarial network（VAE-WGAN）for train-
ing. The outputs are then integrated to synthesize complex signals with both amplitude and phase characteristics. To en-
hance the model performance, a gradient penalty mechanism is introduced to constrain the Lipschitz continuity of the
discriminator, effectively mitigating the mode collapse. A self-attention module is incorporated to strengthen the model’s
ability to capture localized strong scattering features, such as sea spikes, significantly improving the spatiotemporal cor-
relation of generated signals. Experiments cover sea states 2～5, with three datasets of dimensions[64,64],[128,128],
and[256,256]constructed for each sea state. Twelve cross-validation trials demonstrate that the synthetic data exhibit
high consistency with measured data in amplitude distribution, normalized spectrum, temporal correlation, and time-fre-
quency characteristics. These results validate the model’s generalization capability across varying sea states and multi-
scale temporal scenarios.
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0 引 言
海杂波作为雷达电磁波与动态海面相互作用

产生的后向散射回波[1]，是影响海上目标检测的核

心干扰源。其物理特性受海面风速、波浪形态、雷

达极化方式等多因素耦合影响，呈现出显著的非
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平稳、非均匀和非高斯特征。在高分辨率雷达体

制下，海杂波中频繁出现的海尖峰现象，表现为持

续时间短、功率高的孤立脉冲，极易导致虚警率升

高，严重制约慢速小目标的检测性能。研究表明，

海尖峰的时频特性（如多普勒谱展宽、幅度分布非

对称性）与目标信号存在高度重叠，传统恒虚警率

（Constant False Alarm Rate，CFAR）检测方法在复
杂海况下的适用性显著降低[2]。因此，构建精确的
海杂波时频特性模型，对优化雷达信号处理算法、

提升目标检测概率具有关键意义。

长期以来，零记忆非线性变换（Zero Memory
Nonlinearity，ZMNL）和球不变随机过程（Spherically
Invariant Random Process，SIRP）是海杂波仿真的主
流方法[3]。ZMNL通过非线性映射生成特定分布
的随机序列，但其功率谱受变换过程干扰，难以准

确复现实测数据的频谱特性[4]。SIRP虽能独立控
制幅度分布与功率谱，但其参数估计依赖经验模

型，协方差矩阵估计误差易导致生成信号的时空

相关性失真。例如，在K分布杂波仿真中，SIRP需
预设纹理分量的统计参数，而实际海面动态变化

使参数先验信息获取困难，导致模型泛化能力受

限。此外，传统方法对复数信号的相位特性建模

能力不足，难以满足现代雷达全极化信号处理的

需求。这些缺陷在高分辨率、低掠射角场景下尤

为突出，需要新型数据驱动方法突破统计模型的

固有局限。

生成对抗网络（GAN）通过生成器与鉴别器的
对抗训练，可自动学习复杂数据分布，为海杂波建

模提供了新思路。早期研究如Vanilla GAN在Wi-
Fi信号生成中已验证其分布拟合能力，但存在模
式崩溃和训练不稳定的固有问题[5]。为了缓解模
式崩溃，文献[6]通过引入VAE编码器KL散度最
小化学习海杂波的潜在分布，解码器结合重参数

化技巧重构信号，确保生成过程的可微性和分布连

续性，VAE利用其显式概率建模能力有效缓解了
模式崩溃现象。Wasserstein GAN（WGAN）通过引
入Wasserstein距离替代 Jensen-Shannon散度，显著
提升了生成样本的多样性和训练稳定性。文献[7]
进一步改进的WGAN-GP模型采用梯度惩罚（Gra-
dient Penalty）机制，约束鉴别器的 Lipschitz连续
性，解决了权重剪裁导致的梯度消失问题，对GAN

训练不稳定的问题提供了有效帮助。生成对抗网

络及其衍生模型虽然在合成数据生成方面展现出

卓越性能[8]，然而现有的GAN框架多聚焦于实数
信号生成（如图像、音频波形），而对复数信号（如

雷达信号、SAR图像、通信信号）的联合幅度-相位
建模研究不足，特别是针对海杂波的建模任务仍

存在显著局限性[9-12]。海杂波数据因其非平稳时
空耦合特性及高维非线性统计分布，导致传统

GAN框架在训练过程中频繁出现梯度弥散与模式
坍缩现象[13]。特别地，海杂波数据生成需满足多
尺度特征保真约束，要求生成模型不仅能维持训

练稳定性，还需精确捕获相位相干性与多普勒谱

相关性[14]。
基于以上分析，本文针对传统GAN存在的梯

度消失与振荡问题，提出 VAE-WGAN网络，通过
潜在空间结构化约束与Wasserstein距离优化实现
稳定训练；针对相位失真问题，进一步提出幅度-相
位联合建模的双通道VAE-WGAN框架，通过复数
信号解耦与短时傅里叶变换将复信号分解为幅度

与时频分量，并引入自注意力机制使幅度通道约

束长拖尾分布匹配度，相位通道减少高频成分的

生成偏差。

1 幅度 -相位联合建模及网络框架
构建原理
本节主要介绍了海杂波基于双通道VAE-WGAN

网络的幅度-时频联合建模方法。在网络中引入
VAE和WGAN-GP两种网络，通过两个网络之间的
联合生成来实现对海杂波特性的仿真。特别地，

在网络构建中，考虑到海杂波为复数数据且非平

稳特性难以仿真，本文构造了幅度-相位联合建模
的双通道VAE-WGAN框架，分别实现对海杂波平
稳特性和非平稳特性的有效仿真。

1.1 幅度-相位联合建模
整体网络生成杂波数据流程如图 1所示。本

研究采用两个独立的 VAE-WGAN网络分别处理
时频数据和幅度数据。每个网络都通过其自身的

训练过程学习数据的特征和分布，最终形成两个

参数和权重不同的网络。具体步骤如下：
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1）时频数据生成：一维实测海杂波通过短时
傅里叶变换（Short -Time Fourier Transform，STFT）
得到二维时频数据并对每一个元素取模后输入

VAE-WGAN网络，使网络可以直接学习仿真海杂
波时频特性，生成的仿真时频数据随后通过逆短

时傅里叶变换（Inverse Short - Time Fourier Trans-
form，ISTFT）处理，得到一维的仿真相位数据。虽
然取模操作会丢失时频数据的相位信息，逆变换

后可能会导致波形偏移或震荡失真，但是本文仅

分析时频域能量分布，可以忽略该问题。

2）幅度数据生成：实测数据取模值得到幅度
数据，输入 VAE-WGAN网络，学习海杂波序列的
平稳特性，生成仿真幅度数据。

3）数据融合：将 ISTFT处理后的仿真相位数
据的相位提取出来，与仿真幅度数据的幅度相结

合，x′ = |x|eiθ，在不丢失幅度信息和时频特性的情
况下生成最终的仿真复数数据。

通过这种分离训练和数据融合的方法，本研

究的模型能够充分利用时频数据和幅度数据的特

征，生成更接近真实海杂波数据的仿真结果。
STFT

取模

仿时频数据 仿相位数据
ISTFT 取相位

实测数据

时频数据

幅度数据

仿时频数据 仿相位数据

仿幅度数据
取幅度

仿真数据

VAE-WGAN

VAE-WGAN

图1 整体网络生成杂波数据流程

1.2 双通道VAE-WGAN网络模型框架
本节描述了 VAE-WAGN网络框架的组成部

分，并对网络中的各个组成部分的作用及原理进

行了解释和分析。整体网络框架如图 2所示，共包
含3个网络部件，即编码器、生成器和鉴别器。
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图2 VAE-WGAN的网络架构图
WGAN的生成器同时也是 VAE的解码器。

编码器中使用批归一化（Batch Normalization，BN）
层，通过标准化输入减少内部协变量偏移，减少

输入活动的方差，有助于稳定学习过程，减少对

权重初始化的依赖。但是由于鉴别器模块要对每

个样本独立地施加梯度惩罚，所以在鉴别器的模

型架构中不能使用BN算法，而是选择利用权重归
一化（Weight Normalization，WN）来代替BN层。它
通过改变权重向量的长度和方向来改善优化问

题的条件，从而加快随机梯度下降的收敛速度，不

依赖于批次大小，不会向梯度中引入噪声，并且计

算量更小。

文章模型3个核心部件分别是：
1）变分自编码器（VAE）
作为概率生成模型的代表性方法，VAE通过

潜在空间参数化重构实现对数据深层统计规律的

编码[15]。在本文模型中，VAE利用KL散度驱动的
变分推断策略，将输入信号映射至各向异性高斯

分布的潜在空间，并通过可微采样生成统计特性

可验证的合成数据。模型中编码器负责将输入数
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据 x映射到潜在空间的一个概率分布（本文选取的
是正态分布），正态分布参数 μ和σ均由编码器生
成。随后通过重参数化技巧获得隐变量 z。重参
数化公式如式（1）所示，式中 ϵ为服从标准正态分
布的噪声。重参数化技巧将随机变量的采样过程

转化为可微的函数，从而减少了梯度估计的方差，

使得模型更稳定。

z = μ + σ⊙ϵ，ϵ～N (0，1） （1）
2）带有梯度惩罚的瓦瑟斯坦生成对抗网络

（WGAN-GP）
WGAN-GP是GAN的重要改进版本，通过引入

梯度惩罚项，解决了传统GAN在训练过程中的模
式坍塌和训练不稳定问题[16]。在海杂波生成任务
中，WGAN-GP通过约束生成器和鉴别器之间的梯
度，确保鉴别器满足 Lipschitz条件，从而实现更稳
定的训练过程和更好的收敛性。这一改进使得生

成器能够生成更加多样化且高质量的海杂波数

据，避免了数据生成的单一性和发散性。

3）自注意力机制
海杂波数据具有复杂的空间和时间相关性，

传统的卷积神经网络难以有效捕捉这些复杂特征

关系。通过引入稀疏注意力模式或低秩逼近等优

化技术，自注意力机制在处理大规模海杂波数据

时的计算效率得到了显著提升，使其能够高效地

应用于实际任务中[17]。此外，本研究引入自注意
力机制，能够动态地关注数据中不同位置和特征

之间的关系，从而生成更为真实和高质量的海杂

波数据。

本文以[256，256]大小的数据集为例展示模
型参数设计，如图 3所示，输入数据 x从编码器输
入逐层减小，最终通过全连接层转化为两个长度

为 64的一维向量，并重构为变量 z，输入生成器
后通过转置卷积逐层增大恢复为[256，256]大
小的生成数据，并与实测数据一起输入鉴别器

进行判断。这里需要设置合适的损失函数来让

生成器和鉴别器相互对抗来提高模型的学习能

力。本文模型的单元化设计可以通过增加或减

少单元数量来改变输入与输出数据的数据大

小，有利于验证模型对不同尺寸大小数据的适

应能力。

输出
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图3 模型参数设计与数据尺寸变化过程

1.3 损失函数

VAE-WGAN的损失函数设计需要综合 VAE
和WGAN的核心思想，结合两者的数学目标与正
则化机制。

1）鉴别器损失函数
由于鉴别器在训练阶段只涉及自身，因此可

以直接将 x和 y作为输入样本进行训练。WGAN通

过使用Wasserstein距离来强化模型的训练，使得
生成的样本更稳定。这种距离被表述为鉴别器输

出的期望值差异：

W ( p real，p fake ） = Ex ～ preal[ ]D ( x ） - Ez ～ pz( )z [ ]D ( x ） +
10 × gradient penalty （2）

公式（2）中W ( p real，p fake ）衡量的是真实数据分布
和生成数据分布之间的某种差异度量，Ex ～ preal[ ]D ( )x
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为鉴别器D对从真实数据分布中采样得到的数据
的输出的期望，Ez ～ pz( )z [ ]D ( )x 为鉴别器D对从生成
数据分布（由潜在变量分布生成的数据）中采样得

到的数据的输出的期望，也就是把生成器生成的

样本 x输入到鉴别器 D中，再对这些输出结果求
平均。

其中，gradient penalty为梯度惩罚项，如公式
（3）所示，∇ x̂ D ( x̂ ）表示鉴别器D关于插值样本 x̂的
梯度，‖ ‖∇ x̂ D ( x̂ ） 2是该梯度的L2范数，Ex̂表示对所有

插值样本 x̂求期望。

gradient penalty = Ex̂㊣
㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣( )‖ ‖∇ x̂ D ( x̂ ） 2 - 1
2
（3）

鉴别器的损失函数为

LD = -W ( )p real，p fake = -(Ex ～ preal[ ]D ( )x -
Ez ～ pz( )z )[ ]D ( )x + 10 × gradient penalty （4）

2）变分自编码器损失函数
VAE的损失函数包括重构损失和 KL散度部

分，如公式（5）所示，重构损失L recon采用BCE（Binary
Cross-Entropy）损失函数，KL散度可由公式（6）计
算得到，式中 β为根据训练轮数调整的系数，M为
潜在变量的维度，logvarl为第 l个潜在变量的对数
方差，μl为第 l个潜在变量的均值。

LVAE = L recon + LKL （5）
LKL =-0.5 × β×∑

l= 1

M ( )1 + logvarl- μ2l - exp( logvarl ）
（6）

本文使用逐步增加 β的方法，也称为 β-VAE。
该方法开始时使用较低的 β值，随着训练的进行逐
渐增大，最终达到目标值。这种策略可帮助模型

在初期更好地拟合训练数据，而在后期又能增强

潜在空间的规范性。

3）生成器损失函数
生成器的损失需结合Wasserstein距离和VAE

的部分，在这里，生成器的目标是最小化重构损

失、KL散度，同时最大化Wasserstein距离，计算公
式如式（7）所示：

LG = L recon + LKL - γW ( )p real，p fake （7）
VAE的重构损失要求生成数据精确拟合输

入，而WGAN鼓励生成数据分布覆盖真实分布，可

能导致生成样本多样性优先于局部精确性。训练

时通过动态调整权重（如调整KL散度损失权重 β
与Wasserstein损失权重γ）平衡两者。

2 仿真分析
本节利用仿真分析验证该模型对海杂波统计

特性的模拟能力以及对不同海况、不同长度序列

的泛化能力，实验设计 12组数据集：覆盖 2～5级海
况，64/128/256三组步长，共完成 12组跨参数域交
叉验证，并在幅度分布、频谱、时间相关性及时频

特性等方面进行结果分析。

实 验 依 托 Python3.10.14、PyTorch2.4.0、CU-
DA12.1环境，运行于Windows11 64位系统，硬件配
置为 AMDRyzen9处理器、16 GB内存以及 NVID-
IA4060 GPU。训练 2 000个 epoch，batch大小设为
64。VAE部分采用Adam优化器，学习率 0.000 2；
WGAN鉴别器则使用无动量的 RMSprop优化器，
学习率0.000 1。

实验数据源自“雷达学报网站”2022年第 1期
“雷达对海探测数据共享计划”，属于X波段不同
海况下的雷达试验数据[18]。下边以 4级海况[64，
64]大小数据为实测数据进行分析，构建数据集
时，选取 1～400距离单元，使数据只包含海杂波数
据不含目标，脉冲总长度为 131 072，以 4 096个脉
冲为一组、2 048个脉冲为采样间隔，共25 600组数
据，其中20 480组用作训练集，5 120组数据作为测
试集，其中每一组数据都包含幅度数据和时频数

据。本文主要从以下几个维度评估生成数据

质量：

1）幅度分布特性验证：对比实测与本文模型
生成海杂波数据的幅度分布一致性。分别计算出

实测数据、本文模型仿真数据、基于K分布的传统
仿真方法ZMNL和 SIRP仿真数据基于累积分布函
数的微分计算概率密度函数（Probability Density
Function, PDF），设定脉冲数为 4 096，脉冲区间数
为 100，两种传统方法的参数都是通过实测数据计
算得来。图 4结果表明，VAE-WGAN生成数据的
幅度概率分布与实测数据拟合程度优于两种传统

方法，尤其在分布尾部的拟合效果。本文通过卡

方误差量化仿真误差，其计算公式为
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χ 2 =∑
i = 1

n (Oi - Ei ）2
Ei

（8）
式中，Oi为第 i个观测值（实际值），Ei为第 i个期望
值（理论值或模型预测值），n为数据点的总数。
VAE-WGAN的卡方误差更低，证实其能够真实模
拟海杂波的幅度分布。

0 0.2 0.4
幅度

0.6 0.8 1.0
0

0.01

PD
F

0.02

0.03

0.04
实测数据
SIRP
ZMNL
VAE-WGAN

（a）概率密度曲线
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（b）基于卡方误差的幅度分析拟合优度对比
图4 幅度分布特性验证结果

2）频谱特性验证：运用归一化功率谱估计方
法分析频谱特性的一致性。利用 1 024点快速傅
里叶变换（Fast Fourier Transform, FFT）估计功率
谱，采用 512点汉明窗和 256点重叠数。生成数据
与实测数据的归一化功率谱密度曲线结果如图 5
所示，拟合度较高。通过计算余弦相似度量化仿

真误差，具体计算公式为

Cosine Similarity = ∑
i = 1

n (Xi - Yi ）

∑
i = 1

n

X 2i × ∑
i = 1

n

Y 2i

（9）

计算结果为 0.85，表明VAE-WGAN生成模型在频
谱特性上与实测数据具有较高的一致性。

3）时间相关性验证：对比实测与生成数据的

时间自相关函数曲线，如图 6所示，二者几乎完全
重合。通过计算余弦相似度量化仿真误差，结果

为0.81，这表明生成的海杂波数据在模拟时间相关
性方面效果良好。
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4）泛化能力验证：为验证模型跨海况泛化能
力，补充 2级到 5级海况的统计特性分析，如图 7所
示，包括 2级到 5级海况下的幅度分布、归一化功
率谱及时间自相关函数对比结果。跨海况验证充

分证明，模型在 2级至 5级海况范围内展现出卓越
的泛化能力。
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图7 2级到5级海况统计特性对比曲线

5）时频特性验证：鉴于海杂波的非平稳特性，
需利用 STFT对数据进行时频分析。分析实测与
生成海杂波数据的时频特性，如图 8所示，生成数
据在零频附近与实测数据能量分布相似，但是其

他频率分量存在一些噪声干扰。本文通过时频谱

质心和带宽[19]对仿真效果进行验证。
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图8 64×64数据时频图

对每个样本时频图第 30个时刻的质心与带宽
进行统计分析，计算每个时刻的频谱质心与均方

根带宽如公式（10）～（11）所示：
Q = ∑

fs / 2

fs /2 - 1
Ŝ ( fi ） （10）

f ^c = 1Q ∑-fs / 2
fs /2 - 1
fi Ŝ ( fi ） （11）

B̂W = 1
Q ∑-fs / 2
fs / 2 - 1( )fi - f ^c 2

Ŝ ( )fi （12）
式中：Q为该信号多普勒谱的功率水平；fs为脉冲重
复频率，该期数据的脉冲重复频率为 2 000 Hz；
S（fi）为第 i个频点处的功率谱密度；fc为质心；Bw
为带宽。

本文将质心和带宽的经验 PDF曲线与其高斯
分布拟合曲线进行对比，如图 9所示，发现其 PDF
曲线与高斯分布拟合效果良好，说明各时刻的频

谱质心与均方根带宽符合高斯分布。这种分布特

性源于海杂波的物理本质：时频谱的质心偏移和

带宽展宽由海面大量独立散射体的多普勒频移叠

加形成。根据中心极限定理，当独立随机因素数

量足够多时，其统计特性必然趋近高斯分布。本

文通过计算均方根误差定量验证该假设，从图 10
可以看到，高斯分布显著优于瑞利分布、对数正态

分布和韦布尔分布。选择高斯分布建模不仅符合

物理规律，其对称性和可导性更为Z分数置信区间
评估提供数学基础。

本文以统计学Z分数为衡量，Z分数也叫标准
分数（Standard Score），它是以标准差为尺子去度
量某一原始分数偏离平均数的距离，这段距离含
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有几个标准差，Z分数就是几。从而确定这一数据
在全体数据中的位置。计算公式为

Z = x - μσ （13）
式中，x为生成数据时频图的质心和带宽，μ和σ为
验证集质心和均方根带宽的均值和标准差。本文

选择以 |Z|≤2为标准，此时高斯分布置信区间（μ-
2σ，μ+2σ）对应的置信度大约是 95%，若某时刻的
质心和均方根带宽满足|Z|≤2，则认为该时刻的仿
真是成功的。最终，以所有时刻的仿真成功率作

为评价模型性能的标准。

此次对比实验中，分别选取了不同网络在 4种
海况等级和 3种大小数据集上的准确率和每 100
个 epoch的运行时间，如表 1～3所示。其中GAN网
络对应的是全连接网络，DCGAN对应的是卷积网
络，WGAN是在卷积网络的基础上增加了梯度惩
罚约束，VAE代表的是全连接网络加上潜在空间
特征提取，以此验证不同模块在海杂波数据生成

中的性能差异。[64，64]与[256，256]代表的是数
据集中单个数据序列长度，对比的是网络在长序

列数据的可扩展性。每个网络都选用Adam优化
器，学习率设为 0.000 2，卷积层参数设置和本文模
型一样选择二维卷积层Conv2d（4，2，1）。
表1 不同网络在[64，64]数据集上的准确率和运行时间

生成网络

GAN
DCGAN
WGAN
VAE

VAE-WGAN

2级海况
76.6%
76.6%
81.3%
82.8%
90.6%

3级海况
90.6%
89.1%
93.8%
90.6%
93.8%

4级海况
96.9%
93.8%
98.4%
96.9%
98.4%

5级海况
89.1%
84.4%
90.6%
93.8%
95.3%

运行时间/s
100
135
140
180
140

表2 不同网络在[128，128]数据集上的准确率和运行时间

生成网络

GAN
DCGAN
WGAN
VAE

VAE-WGAN

2级海况
81.3%
82%
83.6%
82.8%
92.2%

3级海况
86.7%
87.5%
93.8%
91.4%
98.4%

4级海况
85.9%
88.3%
94.5%
92.9%
96.9%

5级海况
89.8%
90.6%
93.7%
94.5%
94.5%

运行时间/s
200
215
300
280
270

表3 不同网络在[256，256]数据集上的准确率和运行时间

生成网络

GAN
DCGAN
WGAN
VAE

VAE-WGAN

2级海况
84%
64.8%
82.8%
83.6%
93.8%

3级海况
84.8%
76.2%
83.2%
83.6%
95.7%

4级海况
84.4%
81.6%
86.7%
91.4%
93.8%

5级海况
82.4%
73.8%
85.5%
84.8%
94.5%

时间/s
2 000
575
1 150
800
920

VAE-WGAN模型通过融合 VAE的重参数化
技术与WGAN的梯度惩罚机制，在多海况、多规模
数据场景中展现出优势。实验表明，其VAE模块
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通过潜在空间特征提取有效解决了传统模型对微

弱时频特征捕捉不足的问题，在 2级海况下准确率
达 93.8%，较DCGAN提升 29%；WGAN模块的梯度
惩罚约束显著提升训练稳定性，使 5级海况准确率
稳定在 94.5%以上，同时将[256，256]数据训练耗
时压缩至标准GAN的 46%（920 s）。相较于单一架
构模型，VAE-WGAN的复合设计通过参数共享与
联合优化（KL散度+Wasserstein距离）实现了效率
与性能的平衡：时间增长系数（6.57）低于WGAN
（8.21），数据扩展波动（0.8%）仅为WGAN的 2/3，且
在[256，256]数据集上综合准确率较次优模型提
升 10.2个百分点，验证了其在高复杂度动态系统
建模中的鲁棒性与可扩展性。

3 结束语
本研究提出基于双通道 VAE-WGAN网络的

海杂波数据仿真方法，通过双通道对抗架构同步

优化海杂波的平稳统计特性与动态时频特征，结

合自注意力机制精准捕获幅度分布的长拖尾特性

和高频能量成分，有效解决了传统方法的模式崩

溃、相位失真瓶颈问题。此外，12组数据集实验表
明，该方法在低/高海况下分别实现了弱散射体统
计重构与非平稳时频结构建模，以及对长序列数

据仿真的稳健性。该框架为复杂电磁环境仿真提

供了新范式，在雷达系统优化、目标检测算法验证

等领域具有重要应用价值，未来将进一步融合物

理模型增强极端场景的生成可信度。
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