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摘要 基于轨道角动量模态变量与目标方位角变量的近似对偶关系,涡旋电磁波雷达可以实现对静止目标

的二维高分辨成像,然而目标回波中的贝塞尔函数项会严重影响方位角向聚焦性能。现有基于逆投影算法

的贝塞尔函数补偿方法计算量很大,难以实际应用。针对上述问题,提出一种利用U-Net卷积神经网络抑

制贝塞尔函数影响、实现涡旋电磁波雷达高分辨成像的方法。首先,根据雷达目标散射分布的稀疏特性对

U-Net网络进行改进,然后对目标回波信号进行二维快速傅里叶变换预处理得到目标散焦图像,将其作为改

进U-Net网络的输入,并将目标理想电磁散射模型作为网络输出对网络进行监督训练。最后,基于未知目

标回波信号,将预处理后的目标散焦图像输入到训练完备的网络模型中,即可得到聚焦良好的高分辨成像结

果。仿真实验证明,该成像方法能够有效提高目标成像聚焦性能,且该网络模型在噪声存在的情况下仍具有

较好的泛化能力。
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Engineering,
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Abstract Based
 

on
 

the
 

approximate
 

dual
 

relationship
 

between
 

the
 

orbital
 

angular
 

momentum
 

modal
 

varia-
ble

 

and
 

the
 

target
 

azimuth
 

variable,
 

vortex
 

electromagnetic
 

wave
 

radar
 

can
 

achieve
 

two-dimensional
 

high-
resolution

 

imaging
 

of
 

stationary
 

targets,
 

but
 

the
 

Bessel
 

function
 

term
 

in
 

the
 

target
 

echo
 

is
 

able
 

to
 

seriously
 

affect
 

the
 

azimuth
 

focusing
 

performance.
 

The
 

existing
 

Bessel
 

function
 

compensation
 

method
 

based
 

on
 

in-
verse

 

projection
 

algorithm
 

is
 

computationally
 

intensive
 

and
 

difficult
 

to
 

apply
 

in
 

practice.
 

In
 

view
 

of
 

the
 

a-
bove-mentioned

 

problems,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

by
 

utilizing
 

U-Net
 

convolutional
 

neural
 

network
 

for
 

suppressing
 

the
 

influence
 

of
 

Bessel
 

function
 

and
 

realizing
 

high-resolution
 

imaging
 

of
 

vortex
 

electromag-
netic

 

wave
 

radar.
 

Firstly,
 

the
 

U-Net
 

network
 

is
 

improved
 

according
 

to
 

the
 

sparse
 

characteristics
 

of
 

radar
 

targets
 

in
 

the
 

observation
 

space,
 

and
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

this,
 

the
 

target
 

defocus
 

image
 

is
 

obtained
 

by
 

two-di-
mensional

 

fast
 

Fourier
 

transform
 

preprocessing
 

of
 

the
 

target
 

echo
 

signal,
 

and
 

the
 

target
 

defocus
 

image
 

is
 

further
 

used
 

as
 

an
 

input
 

of
 

the
 

improved
 

U-Net
 

network,
 

and
 

the
 

target
 

ideal
 

electromagnetic
 

scattering
 

model
 

is
 

used
 

as
 

the
 

network
 

output
 

to
 

supervise
 

and
 

train
 

the
 

network.
 

Finally,
 

based
 

on
 

the
 

unknown
 



target
 

echo
 

signal,
 

the
 

preprocessed
 

target
 

defocus
 

image
 

is
 

input
 

to
 

the
 

well-trained
 

network
 

model,
 

and
 

the
 

well-focused
 

high-resolution
 

imaging
 

results
 

can
 

be
 

obtained.
 

The
 

simulation
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

focusing
 

performance
 

of
 

target
 

imaging,
 

and
 

the
 

network
 

model
 

still
 

is
 

good
 

in
 

generalization
 

ability
 

in
 

the
 

presence
 

of
 

noise.
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  合成孔径雷达(synthetic
 

aperture
 

radar,SAR)
和逆合成孔径雷达(inverse

 

synthetic
 

aperture
 

ra-
dar,ISAR)目标高分辨成像是雷达系统承担的重要

任务之一,其能够获得目标的形状、结构、轮廓等信

息,为目标识别提供重要特征依据。然而,在基于传

统平面电磁波的SAR和ISAR目标二维高分辨成

像中,目标成像的距离向分辨率取决于发射信号的

带宽,方位向分辨率取决于目标与雷达之间相对运

动所形成的等效合成孔径。通常,发射信号带宽越

大,距离向分辨率也就越高;目标与雷达之间相对运

动越大,等效合成孔径就越大,方位向分辨率也就越

高[1]。显然,针对相对运动较小或相对静止目标,基
于传统平面波雷达的目标成像方法不再适用。

近年来,涡旋电磁波雷达成像技术逐步发展。
与依靠目标与雷达之间相对运动实现回波相位差异

的SAR/ISAR成像不同,涡旋电磁波雷达产生携带

轨道角动量(orbital
 

angular
 

momentum,
 

OAM)的
涡旋状波束,OAM 域的拓扑荷变量与目标散射点

的方位角变量构成近似对偶关系[2],使目标散射点

方位角向得以差异性度量,实现对静止目标的方位

向高分辨成像。
涡旋电磁波的产生方式主要有3种:①对相位

波前进行调制的天线阵列方式,如均匀圆环阵列(u-
niform

 

circular
 

antenna,
 

UCA)[3]、非圆环阵列[4]、
同心圆环阵列[5]、密度加权阵列[6];②对天线螺旋面

赋形以产生特定的涡旋电磁波模式,如螺旋相位

板[7];③通过调制电磁波各点幅度及相位信息生成

各模态涡旋电磁波的超表面或超材料天线[8]。其

中,可以产生多模态OAM 的UCA结构简单,被广

泛应用于涡旋电磁波雷达成像算法的研究[9-12]。文

献[9]建立了多发-多收(multiple-input
 

multiple-
output,

 

MIMO)和多发-单收(multiple-input
 

sin-
gle-output,

 

MISO)2种方式的涡旋电磁波二维成

像模型,利用二维快速傅里叶变换实现目标高分辨

成像。文献[10]利用 UCA 产生双耦合 OAM 波

束,提高了成像性能且波束传输时间缩短一半。然

而上述算法由于贝塞尔项的存在,其方位角向分辨

率不能随着发射端的OAM模态数范围增大而无限

提高,而是受波长孔径比以及成像俯仰角的限制,成

像质量难以提高[15]。为解决此问题,文献[11]将目

标方位角检测问题转化为参数估计问题,通过重构

回波自相关矩阵和迭代更新加权代价函数,提高了

目标方位角分辨能力。文献[12]通过分析实孔径圆

环阵列雷达回波与基于UCA的涡旋电磁波雷达回

波的时频对偶关系,构造了基于逆投影(back
 

pro-
jection,

 

BP)算法的贝塞尔函数补偿方法。但上述

算法[11-12]计算量较大,难以适应复杂场景要求。
U-Net卷积神经网络于2015年被提出[13],在图

像分割领域表现良好。文献[14]表明U-Net卷积神

经网络在去噪声、去卷积、超分辨率医学图像重建中

均具有有效性,为其在图像超分辨率重构中的运用提

供了依据。本文提出一种基于U-Net卷积神经网络

的涡旋电磁波雷达成像方法,并根据目标散射分布的

稀疏特性,对U-Net网络作以改进。在此基础上,将
进行二维FFT预处理后受贝塞尔函数项影响的散焦

二维成像结果,输入到已训练完备的U-Net卷积神经

网络,即可得到聚焦良好的目标高分辨成像结果。

1 涡旋电磁波雷达成像原理

基于UCA的涡旋电磁波雷达目标成像模型见

图1,半径为a 的圆环阵列上等间隔排列着N 个阵

元,以圆心为原点O、垂直于圆环的方向为Z 轴建

立直角坐标系,各阵元方位角φn=2πn/N(n=1,
2,…,N)。任意目标散射点P(xP,yP,zP)的极坐

标为P(rP,θP,φP),其中rP 为散射点P 至原点O
的距离,俯仰角θP 为OP 与Z 轴之间的夹角,方位

角φP 为OP 在XOY 面的投影与X 轴之间的夹角。

X
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a

图1 基于UCA的涡旋电磁波雷达目标成像模型

本文采用 MIMO模式实现涡旋电磁波雷达成
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像,各阵元发射带宽为 B的线性调频(linear
 

fre-
quency

 

modulation,
 

LFM)信号:

s(t)=rect(
t
TP
)exp(i2πfct+iπKt2) (1)

式中:TP 为脉冲持续时间;fc 为起始载频;K 为调

频率。为产生模态为l的 OAM,各阵元在发射信

号时还需附加相位激励exp(ilφn),并以相同方式接

收。当阵元数 N 足够大时,散射点P 的回波信号

可近似表示为:

s(t,l)=∑
N

n=1
rect(

t-Δtn

TP
)exp(i2lφn)·

exp[i2πfc(t-Δtn)+iπK(t-Δtn)2]≈

N2·exp(i2lπ)rect(
t-Δtn

TP
)J2

l(kasinθP)·

exp[i2πfc(t-Δtn)+iπK(t-Δtn)2]exp(i2lφP)
(2)

式中:k=2π/λ,为波数;Δtn 为第n 个阵元从发射信

号到接收信号经历的时延。考虑到目标散射点到

UCA的距离远大于圆环半径,则:

Δtn=
2rpn

c =
2 (xP-xn)2+(yP-yn)2+(zP-zn)2

c =

2[rP-asinθPcos(φP-φn)]
c

≈
2rP

c
(3)

当目标中共有M 个散射点,且各点散射系数为

σm,坐标为Pm(rm,θm,φm)时,回波信号表示为:

sr(t,l)≈N2·exp(i2lπ)∑
M

m=1
rect(

t-2rm/c
TP

)·

exp[i2πfc(t-2rm/c)+iπK(t-2rm/c)2]·

exp(i2lφm)J2
l(kasinθm) (4)

对回波信号进行脉冲压缩处理可得目标距离

像,且其距离向分辨率ρr 依靠带宽B:

ρr=
c
2B

(5)

目标方位向信息在exp(i2lφm)J2
l(kasinθm)中,

若忽略平方贝塞尔函数项,则目标散射点的方位角

与OAM模态构成对偶关系,对不同模态下的回波

信号在OAM域利用FFT即可实现目标方位向成

像,且其方位向分辨率ρa 依靠模态数范围Δl[15-16]:

ρφ=
π
Δl

 

(6)

ρa=Rsinθρφ=Rsinθ
π
Δl

 

(7)

式中:ρφ 为方位角分辨率;R 为目标与雷达之间的

距离;θ为目标与雷达之间的俯仰角。然而,由于平

方贝塞尔函数项的存在,方位向分辨率难以达到上

述理论值,目标方位角像散焦严重。

2 基于改进U-Net网络的目标高分辨
成像

2.1 改进U-Net网络结构

近些年,卷积神经网络应用广泛,在图像分类、目
标检测、图像分割以及图像风格迁移等领域都能较好

地完成任务。U-Net网络呈U字形,是一个全卷积网

络,其网络结构可分为5层,每层的基本卷积块包括2
个模块,每个模块包括3×3的卷积层、批次归一化层

以及激活函数层,在输入到下一层基本卷积块之前进

行通道数不变的降采样,4次降采样完成后,通道数

由64变为1
 

024;此时再进行特征图扩大2倍、通道

数减半的上采样,并与同一层的先前降采样后的结果

沿通道方向拼接,再输入到基本卷积块,重复4次后

得到输出特征。该网络的核心思想是引入了跳跃连

接,利用残差网络的思想将降采样与上采样信息进行

融合,从而实现图像信息的精确定位。
为使U-Net网络更加适用于涡旋电磁波雷达

目标高分辨成像,本文对传统 U-Net网络进行改

进,可以归纳为:
1)传统U-Net网络采用 Valid卷积方式,会导

致网络输出图像尺寸远小于输入图像尺寸,并造成

图像边缘信息的丢失。文献[14]在图像输入网络前

对其进行镜像填充,利用重叠-切片(overlap-tile)策
略来有效解决了上述问题,但计算量较大。鉴于此,
本文在基本卷积块中使用Same卷积方式,即在卷

积核(kernel
 

size)为3、步幅(stride)为1时,增加填

充(padding)为1,以保证网络输入输出图像尺寸不

变,并根据雷达回波信号包络的缓变性,选取重复填

充方式,即用边缘像素值扩展新的像素值。
2)传统U-Net网络在基本卷积块通常使用Re-

LU激活函数,以解决梯度消失(vanishing
 

gradients)
问题。但ReLU激活函数将负值截断为0,有可能导

致神经元“死亡”问题(dying
 

relu
 

problem)。同时,由
于其输出值总是非负的,所以同一层的所有权重参数

梯度符号相同,只能同时增大或同时减小,造成参数

更新方向的锯齿问题。本文采用Leaky
 

ReLU激活

函数,能够使权重参数在反向传播过程中,输入为负

值时也能得到梯度,从而避免上述问题。
3)在雷达目标成像中,目标散射分布通常具有稀

疏特性,即目标回波的大部分能量仅由少数散射中心

贡献[17],在成像结果中表现为目标图像中仅少量区

域存在强散射中心。因此,在每次下采样过程中添加

空间注意力机制,即引入注意力模块使网络学习获取

不同区域的注意力权重,并根据区域重要程度进行选

择性关注,以实现对目标散射中心的定位和精细化处
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理。同时,为提高网络特征表示能力,添加通道注意

力机制,即计算各特征通道权重并根据各通道包含信

息的重要程度对特征进行选择性保留。
4)针对训练集样本数目较小的情况,对每个基

本卷积块添加丢弃层,以防止饱和神经元导致梯度

消失和网络过拟合。
2.2 改进U-Net网络训练

在上述改进U-Net网络的基础上,本文对仿真

回波信号进行二维FFT预处理后,将得到的散焦成

像结果作为网络输入;在散射点位置以理想分辨率

为框架构造电磁分布模型,将其作为对应标签对改

进后的 U-Net网络进行有监督训练。损失函数选

用二分类交叉熵函数:
Loss(p,y)=mean{l0,…,lN-1} (8)

 ln = -
1
C∑

C

i=1

(ynilogpni+(1-yni)log(1-pni))(9)

式中:N 为像素点总数;C 为通道数;yni 为第i个通

道内第n 个像素点标签;pni 为第i个通道内第n 个

像素点预测结果通过sigmoid函数映射到[0,1]后
的值,代表训练得到的概率分布。相较于均方差

(mean
 

squared
 

error,MSE)损失函数,交叉熵损失

函数权重更新更快。在此基础上,优化器使用 Ad-
am,以减少网络训练时间。同时,在每一轮训练结

束后,对整体测试集上的损失函数进行无调优计算,
以观察网络训练程度。网络训练完成后,即可对二

维FFT预处理后的涡旋电磁波雷达回波信号实现

高分辨成像。

3 仿真实验与分析

3.1 训练数据集生成

设目标观测区域为距离R∈[970,1
 

030]m、俯仰

角θ∈[0.22,0.38]rad、方位角φ∈[-0.50.5]
 

πrad,
每个目标样本的散射点数目在[1,100]的整数之间随

机分布。生成数据集中共包括2
 

500个样本,其中训

练集包括2
 

000个样本、测试集包括500个样本。涡

旋电磁波雷达系统参数见表1。
表1 涡旋电磁波雷达仿真参数设置

参数 符号 数值

载频/GHz fc 10
波长/m λ 0.03
UCA半径/m a 1
OAM模态范围 l [-16,16]

带宽/MHz B 500
脉宽/μs TP 1

  对目标回波信号进行二维FFT预处理,作为网

络输入;按照理想距离向分辨率及方位角向分辨率

对仿真目标散射点构建理想电磁分布模型,作为有

监督训练网络的标签。本文构造2
 

500组目标样本

作为训练数据集,图2为其中一个目标样本。
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(b)二维FFT预处理后
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(c)理想电磁分布模型

图2 目标样本

3.2 网络参数设置及模型选择

网络参数设置见表2。为防止网络过拟合时,
其训练误差越来越小,而泛化误差却逐渐增大,在每

轮训练结束后,都对整体测试集无调优计算误差。
同时,对第30轮、50轮、70轮、90轮及100轮训练

后的模型进行备份保存。训练误差及整体测试集误

差随迭代次数及训练轮数增加而变化,见图3。
表2 训练网络参数设置

参数 设置

样本总数/对 2
 

500
训练集样本数/对 2

 

000
测试集样本数/对 500
损失函数 二分类交叉熵

优化器 Adam
处理批次大小 2
训练轮数 100
迭代次数 100

 

000
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(b)训练误差

图3 损失函数曲线图

  由图3可以看出,训练误差收敛至0.539
 

4附

近,而整体测试集误差在收敛后出现上升趋势,证明

泛化误差经历过最低点,模型趋于过拟合。因此,选
取训练50轮后的备份模型为最终模型。测试集上

随机某个样本在第50轮训练后的模型上的测试结

果见图4,可以看出此时网络已经实现目标高分辨

聚焦。
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(c)理想电磁分布

图4 第50轮模型的测试集样本

3.3 成像分辨率分析

3.3.1 距离分辨率
构造方位角相同、距离相距0.303

 

m的2个散

射点,见图5。由仿真实验结果可以看出,二维FFT
算法根据距离剖面图可基本分辨两散射点,但在二

维图像中难以实现散射点的有效分辨,而本文所提

方法在二维成像结果和距离剖面图中均可实现两个

散射点的有效分辨。因此,本文所提方法的距离分

辨率可达0.303
 

m。
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(d)改进U-Net距离剖面图

图5 两散射点距离相距0.303
 

m时成像结果

3.3.2 方位角分辨率

构造距离相同、方位角相距0.0312
 

5
 

πrad的2
个散射点,见图6。由仿真实验结果可以看出,传统

二维FFT方法无法分辨两个散射点,而本文所提方

法可清晰分辨两散射点,有效解决二维FFT算法方

位角像散焦严重的问题。
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图6 两散射点方位角相距0.0312
 

5
 

πrad时成像结果

进一步,针对距离相同的2个散射点不同方位

角间距进行改进 U-Net网络成像,结果见图7。由

实验结果可以看出,方位角相距0.017
 

5
 

πrad时可

基本分辨两散射点,方位角相距0.018
 

5
 

πrad时可

清晰分辨两散射点。因此,本文所提方法的方位角

分辨率可达0.018
 

5
 

πrad。
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图7 两散射点不同方位角间距时改进U-Net成像结果

3.4 成像性能验证

为验证所提方法的成像性能,本文利用76个散

射点的飞机模型对网络进行测试。

图8给出了理想无噪声条件下二维FFT算法、

文献[12]所提算法以及本文所提方法的成像结果,表

3给出了3种算法的成像时间。从图中可以看出,二

维FFT算法的成像结果散焦严重,无法满足成像质

量需求。文献[12]所提算法与本文改进U-Net网络

可以较好消除贝塞尔函数项的影响,实现目标散射点

的重构,只对散射系数较小的部分散射点出现模糊或

遗失。但如表3所示,文献[12]算法的运算时间较

长,难以满足雷达成像的实时性需求,而本文所提的

U-Net卷积神经网络可以很好地避免这一问题,在较

少的成像耗时条件下获得目标聚焦成像结果。
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(b)文献[12]所提算法
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(c)改进U-Net网络成像

图8 理想无噪声条件下各算法成像

表3 理想无噪声条件下各算法成像时间

算法 时间/s
二维FFT 6.703

 

4
文献[12]所提算法 195.134

 

0
改进U-Net网络 13.680

 

7

  为验证本文所提方法的抗噪性及鲁棒性,对回

波信号分别添加信噪比为10
 

dB、5
 

dB和0
 

dB的加

性高斯白噪声,同样对回波信号进行二维FFT预处

理后输入到网络。
表4给出了上述信噪比条件下网络预测结果与

理想电磁分布模型之间的二分类交叉熵误差。图9
给出了各信噪比噪声条件下二维FFT算法、文献

[12]所提算法以及本文所提方法的成像结果。将基

于理想分辨率电磁分布模型的峰值信噪比(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

PSNR)以及图像熵作为成像

性能评价指标,其中,PSNR越大,成像质量越好;图
像熵越小,成像质量越好。

38第3期  汪思源,等:基于U-Net的涡旋电磁波雷达成像方法



表4 各信噪比噪声条件下改进U-Net网络成像误差

加性高斯白噪声信噪比 预测误差

理想无噪声 0.540
 

259
10

 

dB 0.540
 

305
5

 

dB 0.540
 

566
0

 

dB 0.540
 

826

  表5给出了3种算法的成像性能对比结果。从

表4和图9(a)中可以看出,在低噪声环境下,本文所

提网络模型的泛化误差可以保持在收敛区域附近,体
现了本网络模型具有较强的泛化能力。从图9中可

以看出,本文所提成像方法在较低信噪比下仍能实现

目标高分辨聚焦成像。由表5可知,在峰值信噪比与

图像熵方面,本文所提方法的成像性能远优于其他两

种算法,且相较之下具有较强的鲁棒性。
表5 各信噪比噪声条件下各算法性能

评价

指标

成像

算法

加性高斯白噪声信噪比

无噪声 10
 

dB 5
 

dB 0
 

dB

峰值

信噪比

① 17.502
 

4 17.492
 

1 16.444
 

7 15.734
 

1

② 19.229
 

5 19.218
 

5 18.649
 

3 17.884
 

9

③ 31.871
 

4 31.743
 

9 31.223
 

0 31.120
 

9

图像熵

① 5.014
 

7 5.053
 

9 5.154
 

3 5.372
 

4

② 3.326
 

1 3.684
 

2 3.967
 

7 4.222
 

0

③ 0.373
 

2 0.378
 

5 0.392
 

4 0.399
 

8

注:①是二维 FFT;②是文献[12]算法;③是改进 U-Net
成像
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图9 各信噪比噪声条件下各算法成像

4 结语

为解决涡旋电磁波雷达成像算法受贝塞尔函数

项的影响难以实现高分辨聚焦成像的问题,本文提

出一种基于改进 U-Net卷积神经网络的目标二维

高分辨成像方法。将二维FFT预处理后散焦图像

输入到训练好的网络模型中,得到了聚焦良好的目

标二维高分辨成像结果。同时,对不同信噪比条件

下回波信号进行测试,结果证明所提网络模型在低

信噪比环境下具有较好的泛化能力。
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