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利用卷积神经网络的太赫兹孔径编码增强成像
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摘　要：针对现有太赫兹孔径编码成像算法鲁棒性较差、计算求解复杂度较高等问题，提出基于卷积神
经网络的太赫兹孔径编码增强成像方法。该方法通过构建一个端到端的神经网络来实现成像系统的隐式建

模，利用网络强大的求逆能力和抗噪性能来实现低信噪比下的目标重构。通过仿真实验可以看出，该方法可

以在不同信噪比下实现对不同稀疏度目标的重构。另外，与经典的优化迭代算法相比，该方法在低信噪比下

可以实现对目标更高分辨率的重构。
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　　高分辨雷达成像技术在军事和民用领域有迫
切的应用需求，而太赫兹（０．１～１０ＴＨｚ）［１－２］雷达
是实现高分辨成像的重要途径。相比于光学雷达

成像，太赫兹波对云雾、烟尘、衣服等具有更强的

穿透性，相比于微波雷达成像，太赫兹波波长短、

带宽大，能实现更高分辨率的成像。传统的太赫

兹雷达成像主要通过平台与目标之间的相对运动

来实现方位、俯仰向的高分辨率，其系统结构复

杂，成本高昂，难以实现前视凝视成像。因此基于

太赫兹雷达成像和孔径编码成像的优势提出了太

赫兹孔径编码成像技术。它主要是通过孔径编码

来改变目标区域太赫兹波空间幅相分布来获取目

标散射系数空间分布的一种成像方式，其在末制

导、无损检测、安检成像等领域有一定的潜在应用

价值。

２０１３年，美国杜克大学首次提出基于超材料
孔径的计算成像方法，该方法利用频率扫描取代

机械扫描，并在 Ｋ波段实现了二维成像［３］。２０１６
年，东南大学提出了基于可编程超表面微波段的

成像方案，实现了对简单目标的成像［４－５］。２０１８
年，浙江大学提出了基于随机场照明的微波成像

系统，可以根据待成像目标尺寸和分辨率需求灵

活设计系统参数，并搭建了实验系统进行了成像

验证［６］。国防科技大学在太赫兹孔径编码成像

技术方面开展了持续深入的研究，２０１７年率先在
国内提出了太赫兹孔径编码成像方案［７］，随后对

孔径编码的编码策略、高分辨近场三维成像以及

孔径编码无相位成像等进行了研究并取得了一系

列创新性研究成果［８－１０］。

上述研究有力地推动了太赫兹孔径编码成像
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技术的发展，但其成像过程均依赖矩阵方程的计

算求解，在太赫兹频段，由于分辨率较高，需要对

成像目标进行精细化网格剖分，建立的矩阵成像

方程规模庞大，这使得基于优化迭代思想的计算

成像方法极为复杂，同时基于优化迭代的成像算

法鲁棒性差，难以在低信噪比下实现高分辨成像。

为此，本文考虑引入深度神经网络来解决这些问

题。近年来，深度学习已成为各个领域的研究热

点，在回归问题的求解上也获得了一系列的研究

成果。２０１７年，美国麻省理工学院首次提出通过
训练深度神经网络来解决计算成像中的求逆问

题，并在无透镜成像中进行了验证实验［１１］。随后

美国加利福尼亚大学利用卷积神经网络从强度测

量中恢复相位信息对全息图进行了重构，对孪生

像和自干扰进行了抑制［１２］。２０１９年，中国科学
院也验证了深度神经网络在鬼成像中的优越

性［１３］。基于此，本文调查了基于卷积神经网络的

太赫兹孔径编码成像算法在低信噪比下的成像性

能。该算法利用卷积操作提取回波信号特征进行

编码，然后在成像域进行解码，最终实现目标的

反演。

１　系统结构设计和数学模型构建

１．１　基于单输入多输出技术的太赫兹孔径编码
成像系统

　　针对安检与反恐等近距离成像的应用需求，
基于透射式孔径编码天线设计了一种单发多收的

太赫兹孔径编码成像（ＴｅｒａｈｅｒｔｚＣｏｄｅｄＡｐｅｒｔｕｒｅ
Ｉｍａｇｉｎｇ，ＴＣＡＩ）系统，如图１所示。该系统主要
包括系统控制终端、矢量网络分析仪、发射机、编

码模块、孔径编码天线、接收阵列。

图１　太赫兹孔径编码成像系统
Ｆｉｇ．１　ＴＣＡＩｓｙｓｔｅｍ

系统控制终端同时控制矢量网络分析仪和编

码模块，其中矢量网络分析仪通过外接发射机和

接收阵列来收发太赫兹信号，孔径编码天线在编

码模块的驱使下对入射太赫兹波信号的相位或者

振幅进行随机调制，获得时空独立的随机辐射场。

然后经过目标反射的伪随机信号被接收阵列接

收。与此同时，系统控制终端结合发射信号和成

像系统结构参数，进行辐射场信号推演，得到参考

信号矩阵。最终将参考信号矩阵和回波信号送入

系统控制终端利用计算成像思想实现目标的反

演。其中，成像平面从方位维和俯仰维被剖分为

Ｍ个成像网格。

１．２　成像数学模型构建

假设太赫兹孔径编码成像系统发射线性调频

信号，其形式可表示为：

Ｓｔ（ｔ）＝Ａｅｘｐｊ２πｆｃｔ＋
Ｋ
２ｔ( )[ ]２

（１）

式中，Ｓｔ（ｔ）是发射单元在ｔ时刻的发射信号，ｆｃ是
中心频率，Ａ是信号幅度，ｊ为虚数单位，Ｋ是调
频率。

发射的太赫兹波信号首先照射到孔径编码天

线的表面，如果孔径编码包含 Ｑ个编码阵元，那
么到达第ｑ个编码阵元的太赫兹波信号为：

Ｓｔｑ（ｔｎ）＝Ａｅｘｐｊ２πｆｃ ｔｎ－
ｄＴｘ，ｑ( )ｃ ＋Ｋ２ ｔｎ－

ｄＴｘ，ｑ( )ｃ[ ]{ }
２

（２）
式中，ｄＴｘ，ｑ表示第 ｑ个编码阵元与发射天线之间
的距离。经过编码天线调整后，第ｍ（ｍ＝１，２，…，
Ｍ）个网格单元处ｔｎ时刻的辐射场信号为：

Ｓ（ｔｎ，ｍ）＝∑
Ｑ

ｑ＝１
Ａｑ（ｔｎ）ｅｘｐ［ｊ·φｑ（ｔｎ）］·Ｓｔｑ ｔｎ－

ｄｑ，ｍ( )ｃ
（３）

式中，ｄｑ，ｍ为第 ｑ个编码单元到成像平面第 ｍ个
网格单元的距离，Ａｑ（ｔｎ）和 φｑ（ｔｎ）是第 ｑ个编码
单元在ｔｎ时刻的幅度调制因子和相位调制因子。
对于幅度调制编码天线，φｑ（ｔｎ）≡１；对于相位调
制编码天线，Ａｑ（ｔｎ）≡１。

经过目标散射后，ｔｎ时刻到达第 ｈ个接收天
线的回波信号可写为：

Ｓｈｒ（ｔｎ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
βｍＳ

ｈ（ｔｎ） （４）

式中：βｍ是成像平面中第 ｍ个网格的散射系数；
Ｓｈ（ｔｎ）是第 ｈ个接收天线对应的参考信号矩阵，
结合方程（３）可写为式（５）形式。

Ｓｈ（ｔｎ）＝Ｓｔｎ－
ｄｍ，ｈ
ｃ，( )ｍ （５）

式中，ｄｍ，ｈ是第 ｍ个网格到第 ｈ个接收天线的
距离。

综上，在 ｔｎ时刻基于单输入多输出技术的太
赫兹孔径编码成像系统的数学模型可写为：

·５１·
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Ｓｒ（ｔｎ）＝Ｓ（ｔｎ）·β （６）
式中，Ｓｒ（ｔｎ）＝［Ｓ

１
ｒ（ｔｎ），Ｓ

２
ｒ（ｔｎ），…，Ｓ

Ｈ
ｒ（ｔｎ）］

Ｔ是阵

列接收天线在 ｔｎ时刻接收到的回波信号矢量，

β＝［β１，β２，…，βＭ］
Ｔ是目标散射系数矢量，Ｓ（ｔｎ）

是ｔｎ时刻对应的参考信号矩阵。

Ｓ（ｔｎ）＝

Ｓ１（ｔｎ，１） Ｓ１（ｔｎ，２） … Ｓ１（ｔｎ，Ｍ）

Ｓ２（ｔｎ，１） Ｓ２（ｔｎ，２） … Ｓ２（ｔｎ，Ｍ）

  

ＳＨ（ｔｎ，１） ＳＨ（ｔｎ，２） … ＳＨ（ｔｎ，Ｍ













）

（７）
由于成像系统进行了 Ｎ次孔径编码和时间

采样，基于单输入多输出技术的太赫兹孔径编码

成像系统的数学模型可写为：

Ｓｒ＝Ｓ·β＋ω （８）
式中：Ｓｒ为基于单输入多输出技术的太赫兹孔径
编码成像系统对应的回波信号矢量，Ｓｒ ＝
［Ｓｒ（ｔ１），Ｓｒ（ｔ２），…，Ｓｒ（ｔＮ）］

Ｔ；Ｓ为基于单输入多
输出技术的太赫兹孔径编码成像系统对应的参考

信号矩阵，Ｓ＝［Ｓ（ｔ１），Ｓ（ｔ２），…，Ｓ（ｔＮ）］
Ｔ；ω为

添加到回波信号中的白高斯测量噪声，ω＝［ω１，

ω２，…，ωＮ·Ｈ］
Ｔ。

从成像模型的推导过程中可以看出，方

程（８）的求解主要依赖参考信号矩阵 Ｓ的推导以
及它的行与行、列与列之间的非相关性。编码天

线调制能力越强，Ｓ的非相关性越强，目标散射系
数的求解就越精确。

２　目标散射系数的求解方法和成像网络的
设计和训练

２．１　目标散射系数的求解方法

在之前的太赫兹孔径编码成像中，目标散射

系数求解问题被看成一个优化问题。其通常需要

一定的先验信息和大量的优化迭代来重建目标。

然而基于卷积神经网络的太赫兹孔径编码成像方

法利用生成的训练数据训练成像网络，然后利用

网络从回波信号中精确反演目标。两种方法的处

理框架如图２所示。虚线表示经典成像算法的求
解框架，其中参考信号矩阵通过辐射场推演得到；

实线表示提出的成像算法的处理框架。在这里离

线成像网络被看成一种强大的映射操作，而这种

映射操作可以通过大量蕴含系统配置和参数的输

入输出例子学习得到，其数学表达式可以写为：

ｆｉｎｄβ
ｓ．ｔ．β＝Ｇ（Ｓｒ） （９）

其中，Ｇ是需要训练的离线网络。

图２　太赫兹孔径编码成像处理框架的比较
Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｆｏｒＴＣＡＩ

　　根据式（７）可以看出，参考信号矩阵的规模
庞大，然而在太赫兹频段，由于分辨率较高，需要

对成像目标进行精细化网格剖分，建立的矩阵成

像方程规模将更庞大，这使得基于优化迭代思想

的成像算法计算极为复杂，同时参考信号矩阵难

以精确估计。因此提出利用大量的输入输出示例

来训练网络，从而修复建模误差和增强算法的鲁

棒性，最终实现低信噪比下的高分辨成像。

２．２　成像网络的设计和训练

卷积神经网络是一种局部连接、权重共享的

前馈神经网络，它的人工神经元可以响应一部分

覆盖范围内的周围单元，对于图像处理有出色表

现。因此考虑利用卷积神经网络来实现回波信号

到目标图像的映射。成像网络结构的设计如图３
所示，其包含了提取回波信号浅层特征和高层特

征的卷积层和下采样层，避免梯度消失的批标准

化处理层，增加网络表达能力的激活层，其中的激

活函数是修正线性函数ＲｅＬＵ（ｘ）＝ｍａｘ｛０，ｘ｝，完
成特征融合的上采样和连接操作，以及实现特征

域到成像域转换的传输层。

深度网络具有强大的求逆能力，但这种能力

是由其包含的大量自由参数和灵活的网络结构提

供的。因此网络设计好后，网络的训练和模型参

数的优化是两个极其重要问题。

对于成像网络的训练，其实际就是最小化损

失函数，让预测目标一直不断地逼近真实目标的
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图３　太赫兹孔径编码成像网络结构示意图
Ｆｉｇ．３　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｒＴＣＡＩ

过程。其主要包括计算残差的前向传播过程和通

过优化参数使得残差最小化的后向传播过程。在

前向传播过程中，信号从输入层向输出层单向传

播，然后通过损失函数计算残差。在后向传播过

程中，将残差从输出层向隐藏层反向传播，直至传

播到输入层。通过求得的残差对成像模型的参数

进行更新，最终通过不断迭代获得一个稳定的成

像模型。下面以全连接神经网络为例简单地描述

太赫兹孔径编码成像的前向传播和后向传播过

程，如图４所示。
根据图４中的描述，网络的前向传播过程可

以表示为：

Ｚｌ＝Ｗｌσ（Ｚｌ－１） （１０）
式中，Ｚｌ表示第ｌ层（ｌ＝１，２，…，Ｌ）经过激活函数
之前的输出，Ｗｌ表示第 ｌ层的权重矩阵，σ表示
激活函数。在训练过程中，针对要解决的问题选

取均方误差损失函数来度量神经网络的预测目标

β和真实目标β之间的差异，其表达式如式（１１）
所示。

图４　太赫兹孔径编码成像网络的前向传播和后向传播示意图
Ｆｉｇ．４　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｆｏｒｗａｒｄａｎｄｂａｃｋｗａｒｄｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｏｆＴＣＡＩｎｅｔｗｏｒｋ

Ｅ＝１２ β
 －β２

２ （１１）

式中，· ２表示二范数。通过损失函数可得到

预测目标与真实目标之间的差异，然后通过误差

更新网络各个参数，令参数向导数减小的方向变

化。根据误差函数的定义式，第 ｌ层的参数梯度
可表示为：

Ｅ
Ｗｌ
＝ Ｅ
Ｚｌ＋１

Ｚｌ＋１

Ｚｌ
Ｚｌ

Ｗｌ

＝［（Ｗｌ＋１）Ｔδｌ＋１⊙σ′（Ｚｌ）］（ａＬ－１）Ｔ

＝δｌ（ａＬ－１）Ｔ （１２）
式中，⊙是阿达马积，δｌ＝Ｅ／Ｚｌ表示第 ｌ层误
差，δｌ＋１表示 ｌ＋１层误差，σ′表示激活函数的
导数。

对于网络参数的更新，采用自适应矩估计的

方法，即Ａｄａｍ算法［１４］。该方法能基于训练数据

迭代地更新神经网络权重。它和经典的随机梯度

下降不同，经典的随机梯度下降方法保持单一的

学习率更新所有权重，而 Ａｄａｍ算法通过计算梯

度的一阶矩估计和二阶矩估计为不同的参数设计

独立的自适应性学习率。假设在第 ｌ层的第ｅ－１
批数据时更新的参数为 Ｗｅ，那么在第 ｌ层的 ｅ批
数据参数更新可以表示为：

Ｗｅ＝Ｗｅ－１－η
Ｖ＾ｅ

Ｓ＾ｅ＋槡 ε
（１３）

式中：η为学习率；Ｖ＾ｅ和 Ｓ
＾
ｅ为修正后的一阶矩向

量和二阶矩向量，可通过前ｅ－１次的迭代得到。

Ｖ＾ｅ＝
β１Ｖｅ－１
１－βｎ１

＋
（１－β１）
１－βｎ１

Ｅ
Ｗｅ－１

（１４）

　Ｓ＾ｅ＝
β２Ｓｅ－１
１－βｎ２

＋
（１－β２）
１－βｎ２

Ｅ
Ｗｅ－１

⊙ Ｅ
Ｗｅ( )

－１
（１５）

式中：β１和β２分别是一阶矩估计的指数衰减率和
二阶矩估计的指数衰减率；ε是一个平滑项，其作用
是防止分母为零；Ｅ／Ｗｅ－１表示的是损失函数在ｌ
层的ｅ－１批数据中所有数据对权重梯度的均值。

从式（３）中可以看出，Ａｄａｍ算法在更新参数
的时候考虑了所有的历史情况对现在参数更新的
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影响，既保证了下降梯度方向的正确性，又为每一

个参数设置合适的下降步长，使得网络快速平稳

地收敛到合适的状态。

综上，网络的整个训练过程是先对神经网络

各层参数即各层的权重矩阵和偏置项进行初始

化，设置好训练的最大迭代次数、每个训练批的大

小和学习率。再从训练数据中取出一批数据，从

该批中取出一个数据，包括输入回波信息以及对

应的真实目标。然后将回波信号送入输入端得到

各层的输出参数。再根据网络的预测目标和真实

目标计算网络的损失函数以及计算损失函数对输

出层的误差，利用相邻层之间的误差递推公式计

算每一层的误差，利用每一层的误差求出损失函

数对每一层参数的导数。接着循环完所有的批数

据并将它们求和，利用 Ａｄａｍ算法更新各层的参
数。最后迭代循环使网络收敛至合适的解。整个

训练过程的如图５所示。

图５　太赫兹孔径编码成像网络结构训练流程图
Ｆｉｇ．５　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｆｏｒＴＣＡＩ

３　仿真实验结果

基于卷积神经网络的太赫兹孔径编码成像系

统参数见表１。发射的太赫兹信号的中心频率为
３４０ＧＨｚ，孔径编码天线采用了离散相位调制，因
此Ａｐ（ｔｎ）≡１。根据文献［１５］中的研究，目标的
稀疏度可以用Ｌ１范数和Ｌ２范数来表征。

　Ｐ（β）＝
槡Ｎ－ ∑ β( )

ｉ
／ ∑β２槡 ｉ

槡Ｎ－１
（１６）

显然稀疏度的取值在０和１之间；当且仅当
β只包含一个非零分量时，稀疏度为１；当且仅当
所有分量相等时，稀疏度为０。训练数据的生成
主要利用式（８）通过仿真来得到，其中一部分数
据用于验证网络，一部分数据用于训练网络，二者

的比例为 １∶１０。最终网络的训练在一台 ＧＰＵ
ＮＶＩＤＩＡ２０８０的台式电脑上完成。成像算法的代
码利用了ＭＡＴＬＡＢ和Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ。

表１　太赫兹孔径编码成像系统参数
Ｔａｂ．１　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＴＣＡＩｓｙｓｔｅｍ

参数名称 参数取值

中心频率 ３４０ＧＨｚ

带宽 ２０ＧＨｚ

成像距离 １ｍ

成像平面尺寸 ０．３８４ｍ×０．３８４ｍ

孔径编码尺寸 ０．１２ｍ×０．１２ｍ

成像平面网格数 ６４×６４

孔径编码阵元数 ６４×６４

接收阵元数 ２×２

为了验证系统高分辨特性和设计的合理性，

分析了参考信号矩阵 Ｓ。随机辐射场分布、空间
非相关性以及时间非相关性分布如图６所示。从

（ａ）随机辐射场分布
（ａ）Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｒａｎｄｏｍｒａｄｉａｔｉｏｎｆｉｅｌｄｓ

（ｂ）空间相关函数
（ｂ）Ｓｐａｔｉａｌｌｙｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
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（ｃ）时间相关函数
（ｃ）Ｔｉｍｅｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

图６　参考信号矩阵的分布特性
Ｆｉｇ．６　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆ

ｔｈｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｉｇｎａｌｍａｔｒｉｘ

结果中可以看出辐射场分布的非相关性强，随

机性强，其非常有利于高分辨太赫兹孔径编码

成像。

为了验证本文方法的成像性能，在不同信噪

比下对不同稀疏度目标进行了仿真实验，其中目

标的稀疏度分别为 ０９５８６，０７７７２，０４６３０，
０６５６３。成像结果如图７所示，从图中可以看

出：成像网络能够较好地重建各种目标，其成像性

能与目标的稀疏度有关，其关系是随着稀疏度的

减小目标成像结果变差。对于不同信噪比下的目

标成像，可以看出随着信噪比的增加网络的成像

性能不断增加。值得一提的是，网络能够在

ＳＮＲ＝－５ｄＢ的信噪比下对扩展目标成像，虽然
成像结果失真且存在伪散射点，但是基本的语义

信息都得到了正确的恢复。

为了进一步验证本文方法的优越性，在

ＳＮＲ＝５ｄＢ的条件下考察了不同成像方法对不
同稀疏度目标的重建，成像结果如图 ８所示。
其中，原始目标的稀疏度分别为 ０８７０４，
０７９６５，０７１２１，０６４５８。从实验结果中可以
看出，不论对于稀疏目标还是扩展目标，本文方

法在低信噪比下相比经典的正交匹配追踪

（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）算法［１６］、全变

分增广拉格朗日交替方向算法（ＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ
Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ Ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＴＶＡＬ３）［１７］和稀疏贝叶斯学习（Ｓｐａｒｓｅ
ＢａｙｅｓｉａｎＬｅａｒｎｉｎｇ，ＳＢＬ）成像算法［１８］能够得到更

高分辨率的重构目标。

图７　不同稀疏度目标在不同信噪比下的成像结果
Ｆｉｇ．７　ＩｍａｇｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｐａｒｓｅｔａｒｇｅｔｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＮＲｓ
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图８　ＳＮＲ＝５ｄＢ时不同成像算法的性能比较
Ｆｉｇ．８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｍａｇｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｔＳＮＲ＝５ｄＢ

４　讨论

上述实验证明了基于卷积神经网络的太赫兹

孔径编码成像算法在低信噪比下具有良好的成像

性能。接下来讨论成像网络的泛化性能，进一步

的仿真实验在混合国家标准与技术研究所数据

集［１９］（ＭｉｘｅｄＮａｔｉｏｎａｌＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＳｔａｎｄａｒｄｓａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｄａｔａｂａｓｅ，ＭＮＩＳＴ）上进行，结果如图９
所示。

图９　成像网络在ＳＮＲ＝５ｄＢ时在ＭＮＩＳＴ的重建结果
Ｆｉｇ．９　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｉｍａｇｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｏｎ

ＭＮＩＳＴｗｈｅｎＳＮＲ＝５ｄＢ

可以看出，本文成像网络在 ＭＮＩＳＴ测试集上
具有良好的重建性能，虽然重建目标存在许多伪

散射点，但重建目标的语义信息与原始目标高度

一致。另外，为了进一步评价成像网络的泛化性

能，从ＭＮＩＳＴ中随机选取了５０个不同稀疏度的

目标进行了５０次蒙特卡洛实验，并计算了其皮尔
逊相关系数。在 ＳＮＲ＝５ｄＢ时，其５０次的皮尔
逊相关系数均值为０７６４７，由此可知本文成像网
络具有良好的泛化性能。

５　结论

本文提出基于卷积神经网络的太赫兹孔径编

码增强成像方法，该方法实现了对成像系统隐式

建模，不依赖复杂的先验知识，显著降低了成像计

算复杂度，在低信噪比下提高了成像分辨率。首

先建立了太赫兹孔径编码成像系统数学模型，分

析了成像处理框架，然后设计了卷积神经网络结

构并介绍了网络的训练方法，最后给出了仿真实

验结果。实验结果表明，本文方法相比经典的成

像算法在低信噪比下对不同稀疏度目标的重构有

一定优势。本文方法在末制导、无损检测、安检等

领域具有一定的潜在应用价值。
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