
 

基于双网络协同的多通道雷达前视成像方法
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摘要：针对雷达正前视方向多普勒梯度消失导致多目标分辨困难以及前视图像模糊的问题，该文提出一种基于双

网络协同的多通道雷达前视成像方法，构建了一个分层级联的端到端处理框架：首先，设计轻量化目标数量估计

网络(NEN)，基于回波协方差矩阵特征预测主瓣内目标数量；其次，根据目标数量动态选择预训练的角度估计网

络(AEN)模型，实现高精度的目标方位角估计；最后，将目标数量与角度估计值作为先验信息，结合迭代自适应

算法完成目标强度估计和二维投影成像。仿真和实测实验结果表明：相比于传统超分辨算法，所提方法在正前视

区域能够更有效实现对强弱点目标参数的同时估计和精确重构，在目标数量估计上的准确率达到86.75%，角度估

计均方根误差在双目标场景下低于0.2°，有效提高了前视成像质量。
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Abstract: The challenge of distinguishing multiple targets and mitigating image blurry caused by Doppler

gradient disappearance in the forward-looking direction of moving platforms is addressed through a

multichannel radar forward-looking imaging method based on dual-network collaboration. The proposed method

establishes a hierarchical, cascaded, end-to-end processing framework. First, a target Numerical Estimation

Network (NEN) predicts the number of targets within the main lobe by analyzing the characteristics of the

echo covariance matrix. Then, according to the estimated target count, a pretrained Angle Estimation Network

(AEN) model is dynamically selected to determine the azimuth angles of the targets. Finally, target intensity

estimation and two-dimensional projection imaging are performed in combination with an improved iterative

adaptive algorithm. Simulation and experimental results demonstrate that, compared with conventional super-

resolution algorithms, the proposed method achieves more effective simultaneous estimation and accurate

reconstruction of parameters for both strong and weak targets in the forward-looking region. Specifically, it

attains 86.75% accuracy in target number estimation, while the root mean square error of angle estimation
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remains below 0.2° in two-target scenarios, significantly enhancing the quality of forward-looking imaging.

Key words: Multichannel radar; Distinguish multiple targets; Forward-looking imaging; Dual-network

collaboration; Parameter estimation

 1    引言

雷达前视成像技术旨在获取平台航迹正前方区

域的电磁散射信息，在地质勘测、精确制导、飞行

器自主安全着陆等众多领域都有重要应用价值[1,2]。

目前较为成熟的前视成像技术有单脉冲成像技

术[3−8]、双基地SAR前视成像技术[9−11]、解卷积成像

技术[12−15]、多通道前视成像技术[16−20]等。前视成像

性能的核心挑战在于提升方位向分辨率，杨洋等

人[21]研究发现单脉冲前视成像技术能有效改善方位

向分辨效果并部分解决前视成像盲区问题，但当某

距离门内方位向主瓣中存在多个目标时，受自由度

限制，单脉冲成像技术无法实现较好的分辨，同时

还会产生“角闪烁”现象。为了突破实孔径成像在

方位向分辨能力的限制，研究者探索了不同的技术

路径。一方面，通过深入挖掘实孔径雷达的潜力，

借助先进信号处理算法在其物理极限内提升角分辨

率。陈洪猛等人[22]提出了一种基于知识辅助的稳健

前视成像方法，成像效果优于传统的单脉冲成像方

法。随后，该团队[23,24]进一步提出利用多帧数据联

合处理的超分辨成像方法，将回波扩展至多帧数据

空间，并基于贝叶斯框架实现了弱稀疏前视成像，

显著提高了方位向分辨率。然而，基于稀疏先验的

方法通常需要引入超参数，其最优取值往往依赖人

工经验，限制了算法的自适应能力。针对这一问

题，张永超等人[25]提出了无超参数的全变差正则化

角超分辨方法，基于协方差拟合准则推导出无超参

数TV正则化项的解析表达，有效避免了超参数的

人工调优问题，同时TV范数的引入更好地保持了

扩展目标的边缘信息，提升了轮廓重建能力。另一

方面，通过增加物理接收通道的数量提升测角自由

度，即发展了多通道前视成像技术。多通道前视成

像技术通过多个独立天线通道协同收发信号，显著

提升了系统的自由度，从而提高了分辨率、抗干扰

能力及探测范围。然而，受限于机载平台的物理约

束与成本因素，当前实际多通道系统多采用子阵结

构降低接收成本与系统复杂度，测角自由度增加有

限。因此，多通道前视成像技术研究主要聚焦于信

号处理算法的创新，通过算法突破物理限制，实现

前视超分辨成像。典型的空间谱估计方法已被广泛

应用于多通道雷达前视成像中[26−28]，提升了方位向

分辨率。任凌云等人[29]基于机载均匀水平线性阵列

提出了一种单快拍迭代超分辨成像算法，通过对单

个空域快拍的迭代谱估计和多个脉冲的非相干累积

得到前视方位高分辨成像。Liu等人[30]将迭代自适

应算法(Iterative Adaptive Approach, IAA)与快速

迭代插值波束形成方法(Fast Iterative Interpol-
ated Beamformer, FIIB)相结合，研究了机载阵列

雷达前视成像中如何抑制强目标旁瓣泄露的问题。

然而，现有超分辨算法的性能在实际应用中仍存在

局限性。首先，通常需要预先准确估计主瓣内的目

标数量。该估计若出现较大偏差，不仅可能导致弱

目标漏检，还可能引起目标角度估计的整体性能恶

化甚至失效。其次，对低信噪比目标估计能力不

足。在前视成像背景下，远距离弱目标的回波信号

信噪比较低，且场景中存在强弱目标共存的情况，

超分辨算法增强强目标的同时会抑制弱目标，制约

了对场景重建的精度。此外，在阵元数目较少且通

道分布已确定的雷达系统中，固有的低自由度进一

步限制了算法的角分辨能力。因此，如何在不依赖

理想先验信息的条件下，同时提升对强弱目标的角

分辨能力，已成为当前雷达前视成像研究中一个亟

待解决的问题。

近年来，深度学习(Deep Learning, DL)在图

像处理、目标识别、信号估计等领域展现出强大的

非线性建模和特征学习能力，为解决复杂逆问题提

供了新思路[31−33]，其在雷达成像领域的潜力也得到

了初步验证。深度网络能够学习从原始输入数据到

高精度成像结果的精确映射关系[34]，基于这一思

路，研究者开始探索DL在前视成像中的具体应

用。目前的研究主要集中在利用数据驱动方式从不

同维度处理雷达回波并提取关键目标信息，吴明华

等人[35]提出一种基于深度残差网络的雷达目标数量

估计方法，聚焦于从雷达信号时频图推断特定距离

门内的目标数量；孙晓翰等人[36]使用卷积神经网络

与长短期记忆网络相结合，预测场景的方位向分布

函数，得到成像场景中目标角度信息；Zhang等人[37]

的研究侧重于目标强度的超分辨重构，其方法是将

雷达回波经FFT变换得到的低分辨图像输入到训练

好的复值卷积神经网络中，直接输出超分辨图像。

这些研究初步证实了利用DL处理雷达回波数据并

提取目标信息的可行性，展示了其在解决前视成像

中数量估计、角度分辨、图像增强等特定子问题的

有效性。然而，现有方法多侧重于上述单一环节或
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维度的改进，尚未构建一个端到端的协同框架来系

统性地解决主瓣内目标数量、强度和角度联合估计

等关键问题。

针对上述挑战，为了进一步提升稀疏场景下多

通道雷达前视成像方位向分辨率，提升成像质量，

提出一种基于双网络协同的端到端多通道雷达目标

检测与成像框架。该框架的核心在于构建一个级联

神经网络架构，实现目标数量、角度和强度的协同

估计与联合成像：目标数量估计网络(Numerical
Estimation Network, NEN)从雷达回波中提取协方

差特征，预测主瓣内未知的目标数量，角度估计网

络(Angle Estimation Network, AEN)协同利用协

方差特征与NEN输出的目标数量信息估计各目标

的方位角。在此基础上，通过重构导向矩阵和

IAA算法实现目标强度的精确估计。为验证算法的

有效性，论文构建了前视成像的点阵目标和实测数

据集，并通过仿真和实测实验验证并评估了算法的

前视成像性能。

 2    多通道雷达回波模型

考虑空载平台多通道雷达前视成像几何关系如

图1所示。

ω

λ

tm

雷达天线以均匀线性阵列的形式垂直安装于平

台飞行方向，该阵列共划分为若干个子阵列，每个

子阵列构成一个接收通道，共划分为M个通道，

相邻通道相位中心间距为d，天线以角速度 对前

视区域进行扫描。同时，雷达以固定的脉冲重复

频率、发射带宽为B、波长为 的线性调频脉冲

信号。平台以速度v沿y轴飞行，高度为H。将前视

场景划分为L个距离单元，对于波束驻留时间内的

任意时刻 ，距离脉压后假设场景中第l个距离单

元内有K个目标，则该距离门内第m个通道回波信

号[29]为

sm,l(t̂, tm) =

K∑
k=1

σ(Rl, θk)h

(
tm − θk

ω

)
· sinc

[
B

(
t̂− 2Rl(tm)

c

)]
· exp

(
−j4π

λ
Rl(tm)

)
︸ ︷︷ ︸

(第1个指数项)

· exp
(
j
4π
λ
vtm cosφl

)
︸ ︷︷ ︸

(第2个指数项)

· exp
(
−j2π

λ
(m− 1)d sin θk cosφl

)
︸ ︷︷ ︸

(第3个指数项)

(1)

σ(Rl, θk) Rl θk

t̂

φl

tm

其中， 为位于斜距 、方位角 处目标的

雷达散射截面积， 为快时间，在前视区域中目标

的俯仰角变化较小，仅考虑方位向角度信息，俯仰

角度近似一定为 。式(1)中第1个指数项包含目标

随慢时间 变化的距离信息，在多通道回波模型

中，通道间的多普勒差异通常很小，因此可以认为

各通道的多普勒历程相似，第2个指数项表示由雷

达平台运动所引起的多普勒频移，第3个指数项则

反映了由于阵列配置导致的回波相位差异，该相位

信息可用于提升测角精度。本算法的研究重点在于

利用同一脉冲内各通道接收回波之间的相位差，即

第3个指数项。在远场条件下，同一距离单元内的

回波前两个指数项可视为近似相同，因此仅对通道

维度的数据进行分析处理，而无须依赖由运动引入

的脉间多普勒差异或目标间的距离差异，在建立回

波模型时忽略前两项对回波的影响，将其作为常数

因子并入雷达散射截面积这一项中，则式(1)变为

sm(tm) =

K∑
k=1

σ′(Rl, θk)h

(
tm − θk

ω

)
· exp

(
−j2π

λ
(m− 1)d sin θk cosφl

)
(2)

xk=σ′(Rl, θk)h(tm−θk/ω) a(θk)=exp(−j2π
λ
(m−1)

·d sin θk cosφl)

由式(2)可知，某一距离单元上的回波信号受

到双程天线方向图的调制，方位向上的分辨率受限

于波束宽度，即天线孔径。考虑噪声的影响，令

,  

，则第m个通道的回波信号简化为

sm(tm) =

K∑
k=1

xk(tm)a(θk) + nm(tm) (3)

nm(tm)

σ2

其中， 为第m个通道上均值为0，方差为

的加性高斯复白噪声。某一特定时刻，对于由

M个通道组成的水平均匀线阵，以第1个通道为参
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O qk jl
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图 1 空载平台多通道雷达前视成像几何示意图

Fig. 1 Airborne multichannel radar forward-looking

imaging geometry
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s = [s1, s2, ..., sM ] θk

考，所有通道的接收信号构成空域快拍向量

，目标信源在方位角 方向的空

间导向矢量定义为

a(θk) =

[
1, exp

(
j2πd

λ
sin θk cosφl

)
, ...,

exp
(
j2πd(M − 1)

λ
sin θk cosφl

)]T
(4)

则雷达各通道回波模型可重写为如下矩阵形式[38]：

s = Ax+ n (5)

A = [a(θ1),a(θ2), ...,a(θK)] M ×K

M × 1

K × 1

其中， 为 维导向

矢量矩阵，n为 维噪声矢量矩阵， x为
维位于同一距离门内K个目标受天线方向图

调制的散射强度矩阵。以固定的脉冲重复周期为间

隔对同一波位的回波进行矩阵采样，共获取N个快

拍的数据，对应的多快拍模型为

S = AX +Nm (6)

S = [s(t1), s(t2), ..., s(tN )] M ×N

X = [x(t1),x(t2), ...,x(tN )] K ×N

Nm M ×N

tn(n = 1, 2, ..., N)

其中， 是 维回波矩

阵， 是 维目标散

射强度矩阵， 为 维噪声矩阵，每个快拍

对应的慢时间变量 表示不同的脉

冲发射时刻。

式(6)建立了回波矩阵S与目标散射强度矩阵

X的线性映射关系，在此基础上，前视成像问题可

以转化为基于雷达回波数据对点目标参数进行空间

谱估计的问题。经典空域谱估计方法如多信号分类

法[39](Multiple Signal Classification, MUSIC)、子

空间旋转不变法[40](Estimation of Signal Paramet-
ers via Rotational Invariance Techniques, ES-
PRIT)等方法通过回波协方差矩阵的特征分解来实

现成像过程中方位向的超分辨。然而，在通道数较

少且目标方位向间距较小情况下，上述算法角分辨

率受限。为此，从数据驱动的角度出发，提出一种

端到端的神经网络方法，充分挖掘协方差矩阵中隐

含的特征结构，实现对天线主瓣波束内目标个数与

方位角的准确估计，并进一步结合已有的超分辨重

建算法完成散射强度重构，提升前视成像质量。神

经网络架构通过多层非线性变换挖掘协方差矩阵中

的潜在信息，其映射关系可表述为

R →
{
K̂, {θ̂k, x̂k}K̂k=1

}
(7)

R ∈ CM×M

K̂ θ̂k和x̂k

其中， 为多个快拍M个通道回波的协方

差矩阵， ,  均为网络输出参数，分别表示目

标个数、角度和天线方向图加权后的目标散射强度。

 3    基于双网络协同的多通道阵列雷达前视
成像算法

为基于雷达回波信号实现目标个数与方位信息

的联合估计，提出一种级联式双网络处理结构。该

结构依次包含数据预处理、目标个数估计网络、方

位角度估计网络以及强度重构与投影模块，共同构

建了一个端到端的参数估计框架，能够逐步从原始

回波数据中提取目标个数、方位角分布与功率分布

等信息，最终完成对前视场景中目标的高精度

重建。

 3.1  数据预处理

为训练和评估网络，需从原始回波数据中提取

有效的特征向量并准备相应的真实目标信息标签。

在获得通道-距离-脉冲三维回波数据后，首先通过

脉冲压缩处理提取距离向信息，将回波信号按距离

单元划分，进而对每个距离单元内的多快拍通道接

收回波求取样本协方差矩阵。为适配实数运算神经

网络的输入，将复数协方差矩阵分解为实部与虚部

特征分量：

Dreal = Re{diag(R)} ∈ RM (8)

Oreal = Re{Ri<j}, Oimag = Im{Ri<j} ∈ RM(M−1)/2

(9)

Dreal

Oreal Oimag

其中， 代表主对角特征，为协方差矩阵R的主

对角线元素的实部，包含各通道的功率分布信息，

式(9)中 和 代表非对角特征，为R的上三

角区域非主对角线元素的实部与虚部，包含通道间

相位特征。将上述特征分量进行一维拼接，得到实

数特征向量：

f = [Dreal;Oreal;Oimag] ∈ RM+M(M−1) (10)

M +M(M − 1)当通道数为M时，特征向量维度为 。

 3.2  目标个数估计网络

当多个目标落入同一主瓣波束内时，多个目标

的方位包络信号在接收端会高度混叠，在时域和频

域上难以区分来自不同目标的回波，影响目标个数

估计准确度。针对这一问题，设计了一种轻量级的

目标个数估计网络NEN，用于实现成像场景中目

标个数的精确估计。网络整体采用“基础卷积块-

注意力增强-双路径跳跃连接”的三层架构，结构

如图2所示。

 3.2.1  基础卷积块

如图2右下角第1行所示，基础卷积块采用两种

不同的卷积模式提取特征。首先，通过128个
3×1卷积核捕获回波协方差矩阵特征的局部相关

性，然后采用分组卷积提取通道的深层时频域特

征，分组卷积设置分组数为阵列通道数4，每组包
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含32个卷积核，总输出通道数保持128，独立提取

特征，减少计算量；最后，采用Swish激活函数增

强非线性表达。

如图2上方所示，针对稀疏场景下强弱目标共

存导致特征分布不均衡的问题，在NEN网络结构

中引入长跳跃残差连接，即从基础卷积块的第1个
批归一化层输出直连至后处理模块输入，旨在保留

输入信号的原始能量分布信息，防止弱目标特征在

深层网络中因梯度衰减或强目标主导而被过滤或淹

没，提升在低信噪比和强弱目标混合条件下目标数

量估计的稳健性。

 3.2.2  SE通道注意力和后处理模块

为了使网络能够捕捉到雷达回波信号中更深层

次的信息，在基础卷积模块后嵌入一维SE [ 4 1 ]

(Squeeze-and-Excitation)通道注意力模块，通过如

图3所示的Squeeze, Excitation和Scale操作自适应

地调整每个通道的重要性，增强网络的特征表示

能力。

H̄

W̄ xc,i,j

具体来说，Squeeze操作获取通道级统计量。

全局平均池化将空间特征压缩为通道级统计量，捕

获每个通道的整体响应强度，如式(11)所示， 和

分别表示特征的高度和宽度， 为输入特征

图中第c个通道、第i行、第j列的特征信息。

zc =
1

H̄ × W̄

H̄∑
i=1

W̄∑
j=1

xc,i,j (11)

W1 W2

之后，Excitation操作进行特征加权。利用两

层全连接学习得到通道注意力的权重向量sp，如

式(12)所示，其维度大小与主路径通道数一致，

为第一全连接层的权重矩阵， 为第二全连接

层的权重矩阵。

sp = σ(W2δ(W1zc)) (12)

δ(·)
σ(·)

其中， 表示ReLU激活函数，用于引入非线性

变换，增强模型表达能力， 为Sigmoid激活函

数，将输出值压缩至0～1区间，生成通道权重。

最后，Scale操作进行通道加权。辅助路径将

注意力增强模块输入连接到输出，将主路径生成的

通道权重与原始特征进行元素级相乘，形成加权后

的特征矩阵。特征加权后，通过两个卷积层进行级

联，其卷积核尺寸分别为3×1和5×1，各包含128个
通道，以捕获多尺度空间特征。最终通过后处理模

块中全连接层和Softmax分类层实现端到端的数量

分类，其有效性依赖于前述模块对强弱目标特征的

均衡保留。

SE通道注意力和后处理模块的设计使网络能
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模块
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图 2 目标数量估计网络结构

Fig. 2 Structure of NEN (Numerical Estimation Network)
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图 3 一维SE网络结构

Fig. 3 Network structure of 1D SE (Squeeze-and-Excitation)
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够自适应地聚焦于包含强目标信息的高响应通道和

包含弱目标或关键特征的低响应通道，抑制噪声主

导的无效信息。改进的一维结构确保了其对回波协

方差向量特征的适配性。

 3.2.3  NEN网络输出

如图2所示，NEN网络的输出将特征向量f 映
射到离散的分类标签上，该标签代表主瓣目标的预

估数量。其映射关系可形式化地表示为

GNEN : {f , ΘNEN} → K̂ (13)

GNEN

ΘNEN K̂ ∈
Z+

P =

[p0, p1, p2, p3] pi

K̂

其中， 代表NEN网络的前向传播函数，

为其网络权重与偏置参数，网络的输出

是一个非负整数，表示目标数量估计值。网络

最后一层的Softmax函数输出一个概率分布

，其中 表示存在i个目标的概率，最

终的估计值 通过取概率最大的类别索引获得

K̂ = argmax
i

(pi) (14)

 3.3  方位角度估计网络

雷达协方差矩阵蕴含了丰富的目标角度信息，

但在实际应用中，其信息提取受到杂波干扰、背景

噪声以及弱目标回波能量微弱等因素的严重影

响。传统基于特征分解的角估计算法难以稳定区分

强弱目标之间的相位差异与相互干扰；另外，虽然

卷积神经网络具备一定的特征提取能力，但浅层或

结构简单的网络对强弱目标混合、低信噪比回波中

的特征捕捉能力有限，难以实现高精度的角度估

计。为克服上述问题，所提AEN角度估计网络并

未通过盲目增加卷积层数来获取更深层特征，而是

从结构设计入手，构建了一种融合注意力机制与残

差连接的轻量化网络。该网络在特征提取过程中，

通过引入一维通道注意力机制增强对关键通道的响

应，并借助跳跃连接保留原始特征信息，从而在抑

制噪声的同时有效维持了对弱目标信息的特征提取

能力，提升在多目标混叠场景下的角度估计稳健性

与精度。

传统的SE-ResNet结构已被证实能够通过注意

力机制增强网络的特征表达能力，常用于处理二维

图像数据，其卷积核通常在两个空间维度上滑

动 [41]。结合3.2节所构造的一维SE网络结构，以

SE-ResNet架构为基础，设计用于一维特征提取的

残差块，如图4下方虚线框内所示，图4中图例均与

图2相同。

每个残差块的结构遵循“主路径—跳跃连接—
特征融合”的经典残差结构，但引入了以下设计：

主路径中，输入层接收实数特征向量f，取消标准

化以保留原始分布特性，之后的基础处理单元仅包

含单组3×1卷积层、批归一化和ReLU激活，以减

少非线性变换层数。随后，接入3.2.2节中SE通道

注意力模块进行通道加权。该设计使注意力机制主

要调整特征幅度，一定程度上减少对原始特征信息

的影响。残差块的输入输出关系如式(15)所示。

Hk = F(Xk;Wk) + G(Xk;Ws,k) (15)

Hk Xk

Wk Ws,k

F(·) G(·)

其中， 为第k个残差块的输出， 为第k个残差

块的输入， 为主路径权重， 为跳跃连接权

重， 为主路径卷积操作， 为跳跃连接操作。

由于数据预处理后输入网络的特征值维度较小，且

为了在每一级残差块输入中尽可能保留原始信号中

的特征信息，因此，区别于传统的SE-ResNet结构

中采用多组特征提取卷积层，在残差块中仅保留单

组卷积变换单元，然后直接进行通道加权，使得

SE通道注意力模块主要调整幅度，对相位影响较

 

回归层
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SE通道注
意力模块
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网络
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图 4 角度估计网络结构

Fig. 4 Network structure of AEN (Angle Estimation Network)
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小。这样，相加后的特征中原始相位信息可以更好

地保留并传递至深层，且重要通道特征能够更早地

被增强，同时降低了计算复杂度。

基于上述优化的残差块，构建轻量级的特征增

强网络结构如图4上方所示。网络包含3层级联的残

差块，各残差块的主路径卷积核数量分别为64,
128和256。通过残差连接有效缓解网络退化现象，

并将初始特征传递至后续层，最终与残差块输出相

加。随后，特征通过全局平均池化压缩空间信息，

并由全连接层映射到角度空间。这一设计在保证对

多目标场景表征能力的前提下，优先保留了决定方

位角的核心特征，为稀疏场景下弱目标的高精度角

度估计奠定了基础。AEN网络的总体映射关系可

表示为

G
(K̂)
AEN :

{
f ;Θ

(K̂)
AEN

}
→ θ̂ (16)

G
(K̂)
AEN K̂

Θ
(K̂)
AEN θ̂

K̂

其中， 是在 个目标的特定场景下的AEN网

络前向传播函数， 是网络参数，网络的输出

是估计得到的角度向量，包含 个目标的方位角：

θ̂ = [θ̂1, θ̂2, ..., θ̂K̂ ] (17)

 3.4  强度重构投影模块

K̂

强度重构投影模块将NEN-AEN级联网络输出

的目标参数映射为二维成像平面上的能量分布，实

现点目标高分辨成像。算法中角度估计模块已经给

出了精确的目标方位角度估计结果，故对于每个距

离门-波位单元内的 个目标，将IAA算法中的导

向矢量修改为

AC =

[
exp

(
j2πd

λ
sin θ̂1 cosφl

)
,

exp
(
j2πd

λ
sin θ̂2 cosφl

)
, ...,

exp
(
j2πd

λ
sin θ̂K̂ cosφl

)]
(18)

{θ̂1, θ̂2, ..., θ̂K̂} K̂其中， 为NEN-AEN网络输出的 个

目标相对角度估计值。采用级联网络输出结果作为

IAA算法的先验信息构造精确的导向矢量矩阵，能

够消除传统网格离散化误差，并降低了IAA算法的

计算复杂度和运算时间。在获得各距离-脉冲单元

的目标方位角估计和功率分布后，通过几何投影和

非相干积累实现成像重建。

 3.5  整体算法流程

综上，所提算法流程如下：在多通道雷达前视

成像模型下，将接收到回波信号进行距离脉压和走

动校正后，对多通道回波中每个距离门的N个脉冲

计算得到样本协方差矩阵，随后，将实数特征f 输
入目标个数估计模块，通过NEN网络实现成像场

景中目标个数的精确估计；之后，将NEN网络输

出的目标个数估计值作为先验信息加载对应AEN
网络，实现点目标方位角度估计；最后在强度重构

投影模块中，根据级联网络最终的输出信息，利用

IAA超分辨算法实现强度估计并叠加投影成像。具

体算法流程如图5所示。

 4    实验结果与分析

本节首先对数据集的生成、采用的网络评价指

标以及部分相关实验细节进行介绍，然后将NEN-
AEN级联网络算法和其他方法进行对比，证明所

提方法的有效性，并评估稀疏场景下算法的成像

性能。

 4.1  数据集生成

NEN网络和AEN网络数据集仿真均采用相同

雷达系统参数，如表1所示。由间距半波长的密集

阵元合成4个雷达接收通道，通道间相位中心间隔

与波长之比为2，天线主瓣宽度为5°。雷达平台以

v=100 m/s的速度匀速飞行，发射信号中心频率为

18 GHz，带宽为50 MHz，脉宽为1 μs，PRF为
2000 Hz。天线波束的扫描范围为–15°～15°，扫描

速度为30°/s。回波叠加高斯白噪声，脉压后回波

的信噪比为20 dB。
NEN网络训练数据集生成方法为：在场景中

任一距离单元内随机生成0～3个点目标，各目标方

位角在主瓣随机分布，目标功率分布变化范围为0～
20 dB，一共生成了5万组样本。AEN网络训练数

据集构造方式同NEN网络相似，只是在场景中任
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图 5 NEN-AEN级联网络成像算法流程

Fig. 5 The imaging procedure of the NEN-AEN cascaded networks
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一距离单元内随机生成1～3个点目标，分别构建

3组不同数据集用于不同目标个数的AEN网络训

练，每个数据集包含5万组样本。

 4.2  评价指标和实验细节

采用准确率(Accuracy)和均方根误差(Root
Mean Square Error, RMSE)、结构相似度(Struc-
tural Similarity Index Measure, SSIM)、均方误差

(Mean Squared Error, MSE)和峰值信噪比(Peak
Signal to Noise Ratio, PSNR)[42]分别来衡量算法的

估计和成像性能，计算公式分别为

AccuracyNEN =
1

Tn

Tn∑
i=1

I(K̂i −Ki) (19)

RMSEθ =

√√√√ 1

TθKi

Tθ∑
j=1

Ki∑
k=1

(θ̂jk − θjk)
2

(20)

SSIM =
(2µĝµg + C1)(2σ(ĝ,g) + C2)

(µ2
ĝ + µ2

g + C1)(σ2
ĝ + σ2

g + C2)
(21)

MSE =

U∑
u=1

V∑
v=1

|ĝ(u, v)− g(u, v)|2

U × V
(22)

PSNR = 10 · lg

(
MAX2

I

MSE

)
(23)

Tn K̂i

Ki I ·

Tθ θ̂jk

θjk

µ σ σ(ĝ,g)

C1, C2

式(19)中， 为NEN网络输入的总样本数， 和

为第i个样本估计目标数和真实目标数， ( )代表

指示函数，当预测正确时值为1，否则为0；式(20)
中 为AEN网络输入的总样本数， 为网络估计

的第j个样本第k个目标的角度， 为该目标真实角

度；SSIM从亮度、对比度和结构3个维度评估图像

间的相似性，符合人眼对图像质量的视觉评价标

准。其数值越接近1，表明图像间的相似性越高，

式(21)中 和 分别代表图像的均值和标准差，

是重建图像与参考图像间的相关系数， 为防

止图像局部均值或标准差趋近于零的常数；MSE是

U, V ĝ(u, v), g(u, v)

(u, v)

MAXI

计算真实值图像与估计值图像之间像素级误差平方

的平均值，是最直接常用的误差衡量指标，式(22)
中 为图像的长和宽， 表示重建图像

和原始图像在 处的像素值；PSNR是基于MSE

的对数衡量指标，表示图像中最大信号功率与噪声

功率的比值，式(23)中 表示图像像素点的最

大取值。

Kmax Kmax

NEN-AEN网络采用独立训练、级联推理的策

略。具体而言，NEN网络通过雷达仿真回波样本及

其对应的真实目标数量标签进行监督学习，以完成

对主瓣内目标个数的分类任务。NEN网络训练阶

段采用Adam优化器，初始学习率设置为6×10–4，
采用分段常数衰减策略，每5个训练周期学习率乘

以0.65，批量大小为512，最大训练周期为70，损

失函数采用交叉熵损失，并通过0.5丢弃率的Dro-
pout防止过拟合、提高训练稳定性。AEN网络的

训练并不依赖NEN网络的输出，而是基于预先构

造的、具有固定目标数量的回波样本数据集，其中

每个样本均配有真实的目标角度值作为标签。针对

最大可能目标数 ，分别构建 个不同的数

据集，并相应地训练每个独立的AEN子模型。每

个子模型专门学习在特定目标数量条件下，从回波

数据到目标角度的精确回归映射。AEN训练阶段

同样采用Adam优化器，初始学习率为0.001，分段

常数衰减策略为每20个训练周期学习率乘以0.5，
批量大小为128，最大训练周期为100，损失函数采

用均方误差。

在推理阶段，NEN网络起到模型选择的作

用，根据其估计出的目标数量k，系统自动调用对

应的、已训练好的AEN-k模型进行角度估计，该训

练方式不仅有效避免了误差传播、降低了训练难

度，也增强了系统的模块化程度。

 4.3  NEN个数估计实验对比

NEN网络的目的是得到准确的目标个数估计

结果，在阵列信号处理领域，较有代表性的信源个

数估计方法有Akaike信息准则[43](Akaike Informa-

表 1  前视扫描成像实验仿真参数

Tab. 1  Simulation parameters of the forward-looking scanning radar

参数 数值 参数 数值

通道数 4 信号脉宽 1 μs

通道相位中心间隔/波长 2 脉冲重复频率PRF 2000 Hz

雷达中心频率 18 GHz 方位向主瓣宽度 5°

平台飞行速度 100 m/s 波束扫描范围 –15°～15°

信号带宽 50 MHz 天线扫描速度 30°/s

波位脉冲数 32 脉压后信噪比 20 dB
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tion Criterion, AIC)、最小描述长度准则[43](Min-
imum Description Length, MDL)和有效检测准则

(Equivalent Degrees of Freedom Criterion, EDC)[44]，
这些都是基于信息论准则的估计方法，文献[33]提
出了一种基于卷积神经网络的目标探测方法(Target
Detection Network, TDN)，以数据驱动的方式实

现个数估计。在验证集和场景参数均相同的情况

下，使用上述4种方法和NEN网络进行对比。

TDN, NEN网络的训练均采用相同的5万组回波数

据集，分别生成对应网络要求的维度数据并输入训

练。由于雷达模型天线通道数为4，最多可以估计

3个目标，设置成像场景存在0～3个目标的回波样

本数均为100，则共有400组测试样本，参数均与

4.1节设置相同。

图6展示了不同算法在0～3个目标场景下的估

计准确率，随着目标的增加，各方法的目标个数估

计准确率呈下降趋势。对于单目标场景，NEN与

TDN, MDL均实现100%准确率，证明神经网络与

MDL方法在单点源无其他目标干扰时均能保证较

高可靠性；对于双目标场景，NEN准确率与

TDN估计性能较优，MDL, AIC, EDC因依赖特征

值阈值决策，在同一主瓣宽度范围内存在双目标且

角度间隔很小时失效显著；当场景中存在3个目

标，NEN(70%)较TDN(50%)估计准确率提升达

20个百分点，性能远远优于其他方法。NEN网络

以86.75%的总准确率显著优于其他方法，其性能增

益主要源于对多目标混叠特征较强的学习和提取能

力。传统信息论准则方法总准确率均低于70%。

 4.4  AEN角度估计实验对比

当在天线主瓣内存在多个邻近目标时，MUSIC
等经典空间谱估计算法难以准确找到空间谱峰值，

存在测角失效的情况。因此本节对比实验从已有深

度学习方法中选取文献[45]提出的DNN、文献[33]
提出的CRN和文献[36]提出的CNN-LSTM 3种网络

和AEN进行100次蒙特卡罗仿真实验对比。不同网

 

(d) AIC目标个数估计结果
(准确率: 66.50%)

(d) Estimation results of the target
number by AIC (Accuracy: 66.50%)

(e) EDC目标个数估计结果
(准确率: 62.50%)

(e) Estimation results of the target
number by EDC (Accuracy: 62.50%)
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图 6 不同方法目标个数估计性能对比

Fig. 6 Performance comparison of target number estimation by different methods
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络均采用相同的5万组回波数据进行训练，雷达平

台仿真参数同表1。
对比实验条件设置如下：由于在实际成像场景

中目标的散射强度不同，因此分别设置3组点目

标，目标个数、方位角和对应散射强度如表2所
示。信噪比变化区间为[–10, 15] dB，变化间隔取

5 dB，评价指标为式(20)计算出的RMSE。
图7展示了在目标个数K=1, 2, 3时不同算法的

测角RMSE随SNR变化的曲线。图7(a)中，当距离

单元内仅有单目标存在时，各方法的测角RMSE
均小于0.15°，其中AEN网络即使在低信噪比的条

件下仍能将RMSE控制在0.05°以下较小范围内；

图7(b)中，当天线主瓣宽度内存在两个邻近的强弱

不同的目标时，DNN和CNN-LSTM网络的测角误

差显著增加，而AEN网络在全SNR范围内保持显

著优势，其RMSE曲线始终位于最下方，误差控制

在0.2°范围之内；图7(c)中，当天线主瓣宽度内存

在3个强弱不同目标时，低信噪比条件下DNN, CNN-
LSTM方法误差过大，近似认为失效，CRN网络性

能优于上述两种方法，但仍存在较大误差，而

AEN网络能够在高信噪比条件下显著降低测角

RMSE，同时在低信噪比条件下仍能维持可接受的

角度估计精度。

 4.5  点目标阵列仿真对比实验

对如图8(a)所示的3×8的点阵模拟产生回波，

点阵中设置各点目标功率分布相等，原始回波脉压

后信噪比为20 dB，经过预处理后采用不同算法进

行成像对比。传统算法使用单脉冲成像[15]、基于

IAA的多通道成像[46]方法，数据驱动算法整体处理

流程上采用3.5节设计的思路，在目标个数估计模

块和角度估计模块分别选取TDN网络和在4.4节仿

真实验中效果较好的DNN, CRN网络，组成TDN-DNN
级联网络与TDN-CRN级联网络结构，与NEN-AEN
级联网络结构进行成像对比，结果如图8(b)—图8(f)
所示。

单脉冲成像结果如图8(b)所示，由于传统单脉

冲前视成像无法对同一波束内的多个目标进行有效

分辨，可以观察到图中点目标展宽严重，导致点目

标间距分辨不清，存在明显的方位向模糊现象；

图8(c) IAA多通道成像利用多通道提供的空域自由

度，在一定程度上提高了方位向分辨率，使得目标

在方位向上得到明确分离，然而，由于IAA算法对

噪声和模型误差较为敏感，成像结果中存在背景噪

声抬升情况，且点目标的能量扩散现象较为严重；

图8(d) TDN-DNN级联网络在斜视角区域实现了方

位向目标的有效分离，但在正前视方向区域成像效

果不佳；图8(e) TDN-CRN级联网络基本实现了点目

标方位向的分离，但点目标在方位向上仍有扩展，

且周围可见较多残余噪点。而图8(f)中NEN-AEN级
联网络成像展现出了较显著的性能提升，成像区域

点目标均被清晰分辨，且能量分布更为集中，点目标

方位向和距离向成像结果均被控制在较小的范围内。

将图9(a)中场景中的点目标修改为功率不同的

点阵，目标1—目标8的功率分布在0～20 dB，第2,
3行点目标的功率和第1行同列点目标相同，各算法

成像结果如图9所示。

传统单脉冲成像结果如图9(b)所示，可以观察

到部分点目标在方位向范围延展，且存在估计强度

 

表 2  AEN对比试验点目标设置仿真参数

Tab. 2  Simulation parameters for point targets in the AEN
comparison experiment

目标个数 方位角(°) 散射强度(dB)

K=1 –0.5 10

K=2 [–0.5, 1.5] [5, 15]

K=3 [–1.5, 0.5, 2.0] [1, 10, 19]
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图 7 不同目标个数角度估计RMSE随信噪比变化曲线

Fig. 7 The variation curves of RMSE with signal-to-noise ratio estimated from different angles of the number of targets
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较高的假目标点；图9(c)为IAA多通道成像结果，

基本实现了方位向上的目标区分，但单个目标分布

范围较宽，角度估计结果存在一定误差，背景噪声

电平抬高现象较为明显；图9(d)为TDN-DNN级联

网络成像结果，整体成像结果较差，右视区域无法

识别出弱点目标，且正前视区域目标在方位向上难

以区分，这是因为当目标间隔较近且强弱不同时，

网络出错概率较大，导致最终得到目标数量和角度

的错误估计值，影响成像结果；图9(e)为TDN-CRN
级联网络成像结果，点目标在距离向和方位向上都

得到了有效分离，但在目标周围仍有部分错误投

影。图9(f)为NEN-AEN级联网络成像结果，相比

于其他算法，NEN-AEN级联网络避免了因迭代算

法对初始化不准确和依赖经验选择超参数所带来的

部分误差，提升了方位向估计精度，因此点目标成

像效果最好。

 

(a) 原始点目标分布
(a) Original point targets distribution

(b) 单脉冲成像结果
(b) Monopulse forward-looking imaging results

(c) IAA多通道成像结果
(c) Multichannel imaging results using IAA 

(d) TDN-DNN级联网络成像结果
(d) Imaging results using TDN-DNN cascaded networks

(e) TDN-CRN级联网络成像结果
(e) Imaging results using TDN-CRN cascaded networks

(f) NEN-AEN级联网络成像结果
(f) Imaging results using NEN-AEN cascaded networks
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图 8 相同功率的点阵目标前视成像效果对比

Fig. 8 Comparison of forward-looking imaging performance of lattice targets with the same power distribution
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为了进一步验证所提方法在不同信噪比条件下

的可行性，在图9(a)点目标阵列仿真场景下，对

NEN-AEN方法与TDN-DNN, TDN-CRN、单脉冲

成像及IAA方法进行了多信噪比条件下的定量对比

分析。仿真中设置信噪比以5 dB为间隔，从20 dB
递减至–10 dB，所有基于神经网络的方法均使用在

信噪比20 dB的数据上训练获得的网络权重，其余

参数均与4.1节基本仿真设置保持一致。采用第4.2节
中SSIM, PSNR和MSE 3项指标对不同信噪比条件

下各方法的成像结果进行评价，结果如图10所示。

SSIM指标反映了算法重建图像与理想图像在

结构信息上的一致性。如图10(a)所示，所提NEN-
AEN方法在所有测试信噪比条件下均保持了最高

的SSIM值，优于其他对比算法。特别是在低信噪

 

(a) 原始点目标分布
(a) Original point targets distribution

(b) 单脉冲成像结果
(b) Monopulse forward-looking imaging results

(c) IAA多通道成像结果
(c) Multichannel imaging results using IAA 

(d) TDN-DNN级联网络成像结果
(d) Imaging results using TDN-DNN cascaded networks

(e) TDN-CRN级联网络成像结果
(e) Imaging results using TDN-CRN cascaded networks

(f) NEN-AEN级联网络成像结果
(f) Imaging results using NEN-AEN cascaded networks
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图 9 不同功率分布点阵目标前视成像效果对比

Fig. 9 Comparison of forward-looking imaging performance of lattice targets with different power distribution
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比区域，NEN-AEN的优越性更为明显，随着信噪

比提升，所有方法的SSIM均呈上升趋势，但NEN-
AEN具有最高的SSIM；PSNR与MSE从像素级误

差的角度量化了重建图像的精度。在PSNR方面，

如图10(b)所示，NEN-AEN在全部信噪比条件下均

取得了最高值，表明其在处理低SNR的回波数据方

面具有一定优势。此外，尽管所有对比算法的PSNR
均随SNR提升而改善，但NEN-AEN的曲线最为平

稳，波动最小，说明其对噪声的变化较不敏感。

MSE结果与PSNR结论基本一致，从误差能量角度

进一步验证了算法性能，如图10(c)所示，NEN-AEN
始终保持着最低的MSE值，其重建误差比单脉冲方

法低一个数量级，比IAA方法低两个数量级，较低

的MSE值表明NEN-AEN能够对点阵目标实现较为

精确的重建。综合3项指标来看，所提网络结构具

有良好的噪声适应性，进一步体现了其在复杂环境

中的适用潜力。

 4.6  场景仿真

为了验证NEN-AEN级联网络对于稀疏场景目

标轮廓重构的可行性，采用如图11(a)所示由多组

点目标构成的舰船目标进行仿真实验。目标点距离

向分布在1600～1750 m，方位向覆盖约±1.2°的范

围。目标设置中，“船头”和“船尾”分别设置一

功率较高的点目标，两侧距离向分布“船体”散射

点功率相同，船体几何中心处设置了一个功率较高

的点目标，其中黑色空心圆圈用于标注各点目标位

置以便观察。依次利用单脉冲、IAA多通道、迭代

超分辨算法[29]、FIIB方法[30]和NEN-AEN级联网络

方法处理回波数据进行仿真成像，结果如图11(b)—
图11(f)所示。

图11(b)展示了单脉冲成像结果，虽能大致重

建船型轮廓，但由于目标方位向间距较小，导致多

个目标无法有效区分，出现混叠现象。同时，“船

尾”区域的弱功率分布点目标难以被识别；图11(c)
为IAA多通道成像结果。该方法在强度估计过程中

存在偏差，导致目标能量分布不均匀且扩散严重，

整体轮廓模糊，呈现弥散状能量分布，难以辨识目

标细节；图11(d)为迭代超分辨算法估计结果，对

于各个目标点实现了较为准确的估计，使重建后的

场景具有清晰的轮廓和较小的目标分布范围，但在

距离向1730 m处出现了较为明显的假目标，且散

射点能量聚焦略有欠缺；图11(e)为FIIB方法成像

结果，整体结果较好，且能量点相对集中，但在距

离向1600～1640 m处出现散射点“分裂”现象，

且“船体”中心较强散射点位置估计存在明显偏

移；图11(f)为NEN-AEN级联网络成像结果，相比

于其他方法，该算法稀疏目标边缘散射点重建效果

较好，能量聚焦更准确。虽然采用IAA算法估计强

度，但网络较强的弱目标特征提取能力能够估计出

较为准确的目标个数和方位角结果，为IAA算法的

输入提供了准确的先验信息，成像效果得到改善。

 4.7  实测数据实验结果

为了进一步验证算法的有效性，使用TI公司生

产的AWR2243级联毫米波雷达在TDM-MIMO模
式下采录的数据进行实验分析，雷达发射信号的中

心频率为77.64 GHz，带宽为1.28 GHz，脉宽为

32 μs，每个脉冲内的采样点数为256，射频板相邻

虚拟阵元的间隔为波长的0.5055倍，回波采集时，

剔除重叠的虚拟天线阵元和俯仰向天线阵元，在水

平方向上最多可等效为86个等间隔的虚拟阵元，数

据处理时以中心阵元为基准，左右共选取20个阵元

合成4个接收通道。实验设计场景如图12(a)所示，

 

0.6

0.8

1.0

SS
IM

(a) SSIM随SNR变化曲线
(a) SSIM curves under different SNRs

20

30

40

P
SN

R
 (

dB
)

(b) PSNR随SNR变化曲线
(b) PSNR curves under different SNRs

-10 -5 0 5 10 15 20
SNR (dB)

10-4

10-3

10-2

M
SE

(c) MSE随SNR变化曲线
(c) MSE curves under different SNRs

NEN-AEN 单脉冲 IAA
TDN-CRN TDN-DNN

NEN-AEN 单脉冲 IAA
TDN-CRN TDN-DNN

NEN-AEN 单脉冲 IAA
TDN-CRN TDN-DNN

-10 -5 0 5 10 15 20
SNR (dB)

-10 -5 0 5 10 15 20
SNR (dB)

 
图 10 不同信噪比条件下SSIM, PSNR和MSE指标结果

Fig. 10 The results of SSIM, PSNR and MSE metrics

varying with SNR
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在雷达前视区域摆放由5个角反射器(以下简称“角

反”)组成的V型阵，以雷达为原点建立直角坐标

系，角反坐标如图12(b)所示。

采用常规数字波束形成(Digital Beam Form-
ing,  DBF)、 IAA多通道算法、迭代超分辨算

法[29]、FIIB算法[30]以及NEN-AEN级联网络方法成

像，结果如图13所示。为消除系统差异带来的影

响，本节实验中所采用的NEN-AEN级联网络，已

使用与实测平台配置相匹配的数据集进行了重新

训练。

如图13(a)常规DBF成像结果所示，位于距离

向10 m处的两个目标间距大于系统角分辨率，可清

晰分辨；而位于距离向8 m处的两个目标间距小于

角分辨率，其成像结果出现方位向混叠。图13(b)
显示，IAA算法有效区分了距离向10 m处的两个目

标，但在8 m处丢失了角反2，且图像中存在目标
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图 11 仿真场景前视成像效果对比

Fig. 11 Comparison of experimental results in forward-looking imaging
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方位向的延伸现象。图13(c)表明，迭代超分辨算

法对V型阵列中各角反位置的估计较为准确，实现

了较好的方位向超分辨效果，然而在距离向10 m
和6 m处均出现虚假目标。图13(d)显示，FIIB算法

对各角反的位置和强度估计较为清晰准确，但未能

准确估计角反2的位置。图13(e)结果表明，NEN-
AEN级联网络精确获取了V型阵列中不同角反的相

对位置和强度差异，并对同一分辨单元内的两个邻

近目标实现了方位向的有效区分。

为了定量评估不同算法的性能，采用式(20)中
均方根误差RMSE指标进行角度、强度估计性能的

定量比较。结果如表3所示，相比于其他方法，所

提方法在稀疏场景下的方位向估计性能更优。

 5    结语

为提升稀疏场景下多通道雷达前视成像中对强

弱目标的分辨与重建能力，本文提出了一种NEN-
AEN级联网络成像方法，该数据驱动方法通过级
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图 12 实验场景和V型阵坐标示意图

Fig. 12 The experimental scenario and V-shaped array coordinates
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图 13 实测场景前视成像效果对比

Fig. 13 Comparison of experimental results in forward-looking imaging
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联网络依次精确估计目标个数与角度，并将此作为

先验信息结合IAA算法进行强度重构，从而在通道

数目较少的条件下实现较为精确的前视成像。点目

标仿真和稀疏目标边缘散射点重建结果表明，所提

方法能够有效利用多通道雷达的方位自由度，提升

点目标参数估计与前视成像精度，且在低信噪比下

具有更稳健的性能，较传统算法在正前视区域成像

具有一定优势，可推广应用于正前视向的群目标分

辨，未来将进一步研究动平台实测数据处理和算法

改进。
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