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摘要：雷达前视成像作为雷达成像领域的难点与重点，在自动驾驶、导航、精确制导等方面具有广阔的应用前景。传

统的前视成像算法受限于天线孔径的宽度，无法实现高分辨率的成像，本文使用卷积神经网络 （Convolutional Neural 

Networks， CNN） 与长短期记忆 （Long Short-Term Memory，LSTM） 网络相结合实现前视成像中方位向的预测，首先介

绍了扫描前视成像信号的类卷积模型及其病态性，利用脉冲压缩以及距离徙动校正对回波信号预处理，输入 CNN-LSTM神

经网络逐距离单元进行方位向估计。仿真结果表明：算法能有效提高前视成像的方位分辨率，实现前视成像的超分辨。
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Abstract: As a difficulty and focus in the field of radar imaging, radar forward-looking imaging has broad application prospects 

in automatic driving, navigation, precision guidance and so on. The traditional forward-looking imaging algorithm is limited by the 

width of the antenna aperture and cannot achieve high-resolution imaging. In this paper, CNN ( Convolutional Neural Networks ) 

neural network and LSTM ( Long Short-Term Memory ) neural network are combined to realize the prediction of azimuth in 

forward-looking imaging. Firstly, the convolution-like model of the scanning forward-looking imaging signal and its ill-posedness 

are introduced. The echo signal is preprocessed by pulse compression and range migration correction, and input into the CNN-

LSTM neural network to perform azimuth estimation by range unit. The simulation results show that the algorithm can effectively 

improve the azimuth resolution of forward-looking imaging and realize the super-resolution of forward-looking imaging.
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0　引言

雷达成像技术是一种利用雷达系统生成目标

图像的技术。它通过发射无线电波，接收目标表

面反射回来的信号，然后通过分析这些信号生成

目标的空间位置、形状和运动信息。雷达成像的

工作原理包括发射脉冲或连续波，通过调整雷达

波束的方向和形状来扫描感兴趣区域[1]。多普勒锐

化技术(Doppler Beam Sharpening, DBS)[2,3]与合成孔

径雷达(Synthetic Aperture Radar, SAR)[4−6]是常见的

雷达成像技术，前者通过观测平台与目标之间的

运动产生的多普勒频移来分辨目标的方位信息，

后者通过在雷达平台运动中合成长孔径来提高成

像分辨率。雷达成像技术因其在各种天气条件下

的全天候性和在复杂环境中的高效性而受到青睐，

广泛应用于军事、气象、地质勘探、自动驾驶等

领域。

当雷达处在前视位置时，平台的运动方向与
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波束指向一致，等距离线与等多普勒线平行，DBS

与SAR技术同时失效[7]，而一般的实波束前视成像

技术受限于雷达的天线孔径宽度，无法实现高分

辨成像。各国学者在此领域展开了诸多的探索和

研究，提出了多种解决方案。文献[8−12]利用和差

测角原理，将单脉冲技术与前视成像结合，提高

了方位向的分辨率，但无法精确分辨同一波束内

的多个目标，存在一定的缺陷；双基地 SAR 技

术[13−15]，由于其复杂的时空同步、几何构型等问

题，使得其在实际应用中存在一定的难度；解卷

积成像技术[16−22]的本质是信号还原技术，其将同距

离单元回波信号建模为目标散射系数与天线方向

图的类卷积模型，通过解卷积运算反演方位向的

目标分布函数。

近几年来，随着深度学习的迅速兴起，深度

学习网络在逆问题求解中得到广泛应用，如图像

超分辨、图像去噪、图像复原等光学图像逆问题，

在图像重构质量和工作效率方面均表现优异，成

为解决逆问题的主流方法。深度神经网络 (Deep 

Neural Networks, DNN)基于数据驱动通过监督学习

的方式自动从数据中学习先验知识，以获得更加

适用于观测场景的先验信息。通过网络训练去探

索观测数据与重构图像之间复杂的非线性映射关

系，自行建立隐式成像模型，以最大限度拟合输

入与输出的精确映射关系，具有较强的适应能力。

同时，DNN 将优化过程和计算压力集中在网络训

练阶段，训练完成后，基于 DNN的测试过程具有

较高的工作效率。因此，深度学习理论为突破当

前雷达成像技术的瓶颈提供了全新思路[23,24]。

传统的雷达前视成像算法在收敛速度、计算

复杂度和成像分辨率等方面存在一些局限性。本

论文致力于探讨一种基于 CNN-LSTM 神经网络的

新型雷达前视成像算法，旨在提高前视成像的分

辨率和系统的稳健性。深度学习的引入使得我们

能够从大规模数据中学习复杂的目标特征，从而

更好地适应不同的场景和目标类型。

1　扫描前视成像模型

1.1　静止的几何模型

扫描前视成像的静止几何模型如图 1 所示，

图 1(a)为雷达扫描过程图，图 1(b)给出了静止雷达

与点目标的几何关系图。如图 1(a)所示，雷达平台

与目标保持相对静止。

如图 1(a)，假设机载雷达平台处于O'位置，目

标在 XOY 平面，平台垂直高度为 H，天线波束以

角速度ϖ沿逆时针方向对目标进行扫描。雷达天

线波束初始方位角为 θ0，俯仰角为 φ0。如图 1(b)，

以点P为例，t = 0时刻，机载平台与目标之间的方

位夹角为 θ0，距离为R0；在 t 时刻，机载平台与目

标之间的方位向夹角变为 θt，但由于目标始终在天

线波束扫描范围内，瞬时斜距 Rt 仍为 R0，表示为

Rt = R0。

1.2　回波模型

对于前视成像，一般采用线性调频信号：

s ( τ) = rect ( τTr ) e
j2π ( )fc τ +

1
2
γτ2

(1)

其中，τ为发射信号的快时间，Tr为脉宽，γ为调频

率，rect(u)为矩形信号。

rect (u) =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

1 u ≤ 1
2

0 u >
1
2

(2)

以点 P 为例进行回波分析，初始作用距离为

R0，目标反射系数为 σ0，可得回波为：

图1　静止几何模型图

Fig. 1　Static geometric model diagram
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s0( τ) = σ0 rect ( τ - 2R0 /c
Tr ) e

j2π é
ë
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  (3)

随着波束的扫描，发射信号经过点P的反射接

收得到的回波可以表示为：

s0= σ0h ( t- t0) rect ( τ- 2R0 /c
Tr ) e

j2π é
ë
êêêê ù

û
úúúúfc( )τ- 2R0 /c +

1
2
γ ( )τ- 2R0 /c

2

(4)

其中，t为慢时间，t0 为波束中心扫过P点的时间，

可以看出，方位向回波的强度受到天线方向图的

调制，对回波进行下变频后可得：

s0 = σ0h ( t - t0) rect ( τ - 2R0 /c
Tr ) e

j2π
é

ë

ê
êê
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û
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ú-2fc R0
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2

   (5)

1.3　方位向类卷积模型

由式(5)可知，一次前视扫描的回波经过下变

频，并进行脉冲压缩后距离向固定，同距离单元

的方位向回波可建模为目标散射系数与天线方向

图的卷积，方位向回波为：

s (θ) = ∫
θ̄ÎΩθ

σ͂ (θ) h (θ - θ̄ )dθ̄ (6)

其中，θ为扫描波束的方位角，扫描中雷达按照一

定的脉冲重复频率发射脉冲信号，故收到的方位

向回波为离散信号，同时将天线方向图和目标散

射系数离散化可得：

s = [ ]s1 s2 s3 sm sM

T

h = [ ]h1 h2 h3 hl hL

T

σ = [ ]σ1 σ2 σ3 σn σN

T

(7)

式中，M，L，N 分别为回波、天线方向图和目标

散射系数的采样点数，实际的物理过程中存在噪

声，所以方位向回波的类卷积模型可以写为：

s ( t) = h ( t) ⊗ σ ( t) + n ( t) (8)

将其改写为矩阵离散化形式为：
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根据公式(9)，前视扫描回波可以视为目标散

射系数和天线方向图的卷积并叠加接收机噪声的

结果，对目标散射系数的求解是一个求逆过程，

在时域上分析，雷达天线方向图所确定的卷积矩

阵本身就是一个病态矩阵，直接利用最小二乘法

求解得到的值与真实值的差距很大，该方程是一

个病态方程。从频域上分析，首先对公式(8)进行

傅里叶变换可得：

Y (ω) = X (ω) H (ω) +N (ω) (10)

对公式(10)直接进行频域反卷积运算可得：

X (ω) =
Y ( )ω -N ( )ω

H ( )ω
(11)

可以直接求得结果，然而实际上，一般的天

线方向图为 sin c函数，其傅里叶变换为带限信号，

截止频率以外的幅度趋于零，会导致高频区域的

噪声被无限放大，使得反卷积结果不准确，并不

能直接求解。该问题是一个病态问题。

2　基于 CNN-LSTM 神经网络的前视成像

算法

2.1　雷达成像与神经网络

在雷达前视领域，传统算法存在一定的局限

性，而以数据驱动为核心的深度学习算法为雷达

前视成像处理提供了新的思路。在上节所述问题

中，在脉压处理后，回波信号的距离向固定，方

位向视为天线方向图与目标散射系数的卷积，一

般的天线方向图为辛格函数，其构成的卷积矩阵

为奇异矩阵，所以方位向回波与目标散射系数存

在一定的非线性关系，利用 CNN-LSTM 神经网络

去估计和预测，探索方位向序列中包含的复杂的

非线性关系，从而得到方位向目标散射系数。

2.2　神经网络结构

在图 2所示模型中，将采集的回波数据经过脉

冲压缩处理后，逐距离单元输入 CNN-LSTM 神经

网络，利用 CNN 层与 LSTM 层提取隐含在方位向

回波中的目标散射系数信息，经过全连接层变换

到图像域，通过反向传播算法进行权值更新，最

终完成该距离单元的方位向目标散射系数识别。

本文所用的神经网络共两个部分，特征提取

部分和序列回归部分，输入数据规模为 100*1*1，

由两个卷积层，两个池化层，一个 LSTM 层组成，

利用卷积层提取高维特征，LSTM 层提取时域

特征。

一维的卷积层的输入输出关系为：
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y l
k = σ (∑iÎM l

j

x l
i*w l

k + b l
k) (12)

其中，y为输出矢量，x，w分别为输入矢量和卷积

核，b表示为偏置矢量，σ (·)为线性整流函数(Lin‐

ear Rectification Function, ReLU)。

利用最大池化层压缩数据信息，降低维度，

计算公式为：

y l + 1
k =maxpool ( y l

k) =max [ y l
k(2i) y l

k(2( i - 1) ) ]  (13) 

经过特征提取后，通过全连接的方式连接到

回归层，全连接层的公式为：

y l
k = σ ( x l

i*w l
k + b l

k) (14)

图 2所示为神经网络的结构，其中卷积层的时

间复杂度为 O ( M 2 ×K 2 ×C in ×Cout)，其中 M 为特征图

边长，K 为卷积核的边长，C 为输入输出的通道

数。LSTM 层的时间复杂度为 O (4 × T × h2 + 4 × T × n ×

h)，其中，T为输入序列长度，n为特征维度，h为

隐含状态维度。如图，神经网络有两个卷积层，

一个LSTM层，故该算法的时间复杂度为：

O (2 ×M 2 ×K 2 ×C in ×Cout + 4 × T × h2 + 4 × T × n × h) (15)

2.3　网络训练方法

在给定场景中生成多个目标点，其位置和目

标散射系数均服从高斯分布，仿真生成目标在前

视区域下的回波数据，对回波数据进行脉冲压缩

处理使其距离向固定，得到前视实波束成像，逐

距离单元输入神经网络，输出预测方位向目标散

射系数，仿真点位置与仿真的目标散射系数为真

实值。

网络训练模式为监督训练，使用均方根误差

函数(Root Mean Squared Error, RMSE)作为损失函

数，表达式为：

Loss( yi ŷi) =
∑
i = 1

N

( )yi - ŷi

2

N
(16)

其中 yi是预测值，ŷi是真实值，N为序列元素个数。

训练中采用 SGDM 梯度下降算法更新权值，

更新公式为：
Vnew = Vold ´ η + α ´ DT

Wnew =Wold + Vnew

(17)

其中，V为动量因子，W为网络权值，DT为梯度，

η为动量系数，α为学习率。本文网络的学习率为

1E-5，每 800 次迭代下降一次，学习率下降因子

为0.1。

2.4　算法流程

综上所述，本文提出了基于 CNN-LSTM 神经

网络的前视成像算法，该算法对接收后的信号进

行距离向处理，逐距离单元输入神经网络，实现

方位向的精准估计。

雷达前视成像的 CNN-LSTM 算法流程图如

图3所示，算法训练主要步骤如下：

① 对训练集数据进行脉冲压缩处理，实现距

离向上的超分辨；

② 逐距离门输入神经网络，输出方位向预测

结果；

③ 计算损失函数，利用反向传播机制与

SGDM 梯度下降算法更新神经网络权值；

④ 经过一定次数的迭代，使损失函数最小；

⑤ 利用测试集对算法功能性进行验证；

⑥ 训练完成。

2.5　仿真结果及分析

为了验证本文所提基于 CNN-LSTM 神经网络

的前视成像算法的有效性，本节分别进行了点目

标以及场景的前视成像仿真实验。为了衡量算法

对实孔径成像的分辨率改善程度，本文定义超分

辨系数为：

α = DL/DL real (18)

其中，DL为实孔径雷达的前视成像分辨率，DL real

图2　CNN-LSTM神经网络结构

Fig. 2　CNN-LSTM neural network structure

图3　基于LSTM神经网络的前视成像算法流程图

     Fig.3　Flow chart of forward-looking imaging algorithm 

based on LSTM neural network
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为超分辨算法的分辨率。

在表 1给定的雷达参数下，在成像区域中放置

了10个点目标，距离和方位分别为：

R =[4 200 4 400 4 400 4 600 4 600 4 600 4 800
       4 800 4 8004 800]

θ =[0°-1°1°-1°0°1°-3°-0.1°0.1°3°]

(19)

图 4 给出了仿真的实波束成像图，可以看出，

同一距离单元内的多个点目标的回波发生了混叠

现象，无法进行高分辨成像，这是因为点目标之

间的角度差小于波束宽度，实波束成像算法失效，

此时成像分辨率约为 θ ´ R = 421.76 m。

图 5 给出了在不同信噪比下的基于 CNN-

LSTM神经网络算法处理后的成像结果图。可以看

出：在 0~10 dB的信噪比区间下，图像均有明显目

标亮点，可以清晰地分辨；其中，在 0 dB 条件下

存在幅度较小的噪点。在 10 dB 的信噪比条件下

时，目标点清晰可见且没有明显噪点，有较好的

噪声抑制能力。

为了进一步定量分析不同信噪比条件下算法

的成像效果，进行了 100次蒙特卡洛实验，统计得

在不同信噪比下的均方根误差(Root Mean Square 

Error, RMSE)，其定义为：

ξRMSE =
1
K∑k = 1

K ∑
i = 1

N

( )yi - ŷi

2

N
(20)

其中，K为蒙特卡洛实验次数，图 6给出了该算法

在不同 SNR 条件下的均方根误差的变化曲线。从

图中可以看出，随着 SNR 的提升，RMSE 大幅度

降低，在 SNR>9 dB 时趋于平稳，得到最佳成像

效果。

进一步分析算法的方位向分辨率，图 7给出了

在 10 dB条件下某一距离单元的两种成像结果对比

图。可以看出：图 7(a)实波束成像对同个波束内多

个点成像失效，四个目标的方位向信息混叠，无

法分辨其位置与幅度。图 7(b)中可以看出：基于

CNN-LSTM 算法的扫描方位向分辨结果出现四个

峰值，并与实际波达方向一致，其中，中间两点

的角度为-0.1 与 0.1，证明该算法可以对目标角度

大于 0.1°的目标点进行分辨，分辨率约为 θ ´ R =

15.7 m。

为进一步验证 CNN-LSTM 网络模型的成像适

用性，选用一幅高分辨 SAR 图像作为仿真场景，

生成雷达回波信号，并进行成像处理，如图 8 所

示。图 8(a)为实波束成像，图 8(b)为本文所提算法

表1　雷达参数

Table 1　Radar parameters

参数名

载频Fc

带宽B

时宽Tp

采样频率Fs

脉冲重复频率PRF

信噪比

参数值

10 GHz

100 M

1.5 μs

200 M

4 000

0~10 dB

参数名

波束扫描速度

波束主瓣宽度

距离分辨率

距离范围

扫描角范围

扫描积累脉冲数

参数值

40 （°）/s

5.37°

0.5 m

4 000 m ~ 5 000 m

-5°~5°

100

图4　仿真基准图和实波束成像图

   Fig.4　Simulation benchmark image and real beam imaging 

image

图5　点目标仿真结果

Fig.5　Point target simulation results
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的成像结果，图 8(c)为仿真所用的高清图像。本文

所提算法的成像结果中海岸分辨明显，强散射目

标清晰可见，前视成像效果较好。

为进一步验证 CNN-LSTM 网络模型的成像适

用性，选用一副高分辨 SAR 图像作为仿真场景，

生成雷达回波信号，并用多种算法进行成像处理，

如图 8 所示，图 8(a)为经过脉压处理的实波束成

像，图 8(b)为仿真所用的高清图像，图 8(c)、图 8

(d)、图 8(e)分别为 SNR=10 dB 情况下三种不同的

前视成像算法，可以看出，基于 Tikhonov 正则化

的传统解卷积算法对噪声敏感，极易受到噪声干

扰，且图像存在混叠现象；单脉冲前视成像算法

在面对非稀疏场景时存在散焦现象，边界轮廓不

清晰；而本文所提算法的成像结果中海岸分辨明

显，强散射目标清晰可见，同时对噪声有着一定

的抑制能力，前视成像效果较好。

成像距离为 4 500 m，波束宽度为 5.37°，根据

公式：

DL = θ ´ R (21)

可得实波束分辨率约为421.76 m。

扫描解卷积成像模型中，扫描角范围为[-5°，

5°]，计算可得方位向扫描宽度为 1 570.8 m，匀速

扫描 100个脉冲，理论分辨率为 15.7 m，可得该模

型下的超分辨系数为：

DL/DL real » 26.85 (21)

该成像算法的超分辨系数为 26.85。该结果与

点目标仿真所得超分辨系数一致。

通过上述仿真实验，分析了静止平台前视成

图6　不同信噪比条件下的预测图像的RMSE

   Fig.6　RMSE of predicted images under different signal-to-

noise ratio conditions

图7　10 dB条件下某一距离单元的两种成像结果对比图

      Fig.7　Comparison of two kinds of imaging results of a 

certain distance unit with 10 dB condition

图8　面目标场景成像结果

Fig.8　Surface target scene imaging results
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像模式下各种基于 CNN-LSTM 的超分辨成像方法

的成像效果和分辨率改善情况，对不同信噪比情

况下的成像效果进行了对比，验证了基于 CNN-

LSTM的前视成像方法能够在远距低信噪比环境下

进一步提高方位向分辨率。

3　结束语

前视成像的传统算法中，实波束成像受限于

孔径宽度回波易发生混叠现象，分辨率较低，而

解卷积前视成像在面对简单场景时可以成像，但

面对复杂场景时成像效果不佳，本文针对解卷积

前视成像的病态性进行了分析，提出了一种基于

CNN-LSTM 神经网络的前视成像算法。该算法通

过学习仿真方位向回波与目标散射系数的非线性

关系来预测场景的方位向目标分布函数，仿真结

果表明：该算法可以有效提高前视成像的方位分

辨率。
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