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基于深度展开网络的微波计算成像技术
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摘　要：　信息超材料是一种人工结构阵列，其能够通过设计单元参数的排列方式定制等效材料和媒质属性，实

现对电磁场和电磁波的灵活调控，带来全新的物理现象 . 基于信息超材料孔径的微波计算成像（Microwave Computa⁃
tional Imaging based Information Metamaterial Aperture， IMA-MCI）技术可以不依靠于雷达平台与目标之间的相对运动，

在波束内实现目标的高分辨率成像 . 在微波成像过程，由于信息超材料天线的制作工艺限制，可能会导致相位误差的

产生，IMA-MCI在有相位误差的情况下，对目标场景的重构能力不足 . 针对该问题，本文构建了基于反射式信息超材

料天线的微波计算成像模型，提出一种结合深度展开网络和相位恢复算法的成像技术 . 该算法在相位恢复算法的基

础上引入了动态超网络为原有网络生成阻尼因子，能够根据输入场景不同进行调整，在线生成阻尼因子，在系统的参

数发生变化时仍然具有较好的性能 . 实验结果显示，该方法具有较好的成像性能和鲁棒性 .
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Abstract:　 Information metamaterial is an artificial structure that can customize its equivalent material and media 
properties by designing unit parameters and arrangement, and realize free control of electromagnetic fields and electromag⁃
netic waves, thereby bringing new physical phenomena. Information Metamaterial Aperture-based Microwave Computation⁃
al Imaging (IMA-MCI) technology can achieve high-resolution imaging of targets within the beam without relying on the 
relative motion between the radar platform and the target. In microwave imaging, due to the limitations of the fabrication 
process of information metamaterial antennas, phase errors may be caused, and it is still challenging for IMA-MCI to recon⁃
struct the target scene under the condition of phase error. To solve this problem, a microwave computational imaging model 
based on reflective information metamaterial antenna is constructed, and an imaging technology based on the combination 
of deep unfolding network and phase retrieval algorithm is proposed. Based on the phase retrieval algorithm, the algorithm 
introduces a dynamic super network to generate damping factors for the original network, and introduces a recurrent neural 
network, which can generate damping factors online according to the model, and still has good performance when the pa⁃
rameters of the system change. Experimental results show that the proposed method has good imaging performance and ro⁃
bustness.
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1　引言

微波成像相较于光学成像在复杂电磁环境中具

有显著优势 . 由于传统前视成像信噪比较低，并且

容易受各种干扰源的影响，这些因素会导致成像质

量下降 . 因此，基于信息超材料孔径的微波计算成

像（Information Metamaterial Aperture-based Microwave 
Computational Imaging，IMA-MCI）［1］为实现前视 /凝视

高分辨率成像问题提供了新思路，在无损检测、安全

预警、医学检测、导弹精确制导等方面有着广泛的应

用前景 . 在 IMA-MCI 系统中，对相位信息进行测量

时花费的成本较高［2］，回波中相位信息可能会存在

一定程度的偏差，包括由信息超材料天线存在的误

差引起的相位误差［3］. 这些误差会造成系统成像性

能降低，从而使成像质量变得更差 .
在微波计算成像系统中，目标重构算法扮演着

关键角色，它对系统的性能有着显著影响 . 因此，探

索性能更好的计算成像算法显得尤为重要 . IMA-

MCI 系统在重建目标时，需要利用回波的幅度和相

位信息 . 然而，在实际测量中相位信息可能存在误

差，因此，可以采用相位恢复（Phase Retrieval，PR）理

论与算法来重建目标 .
相位恢复算法在很多领域都有着广泛应用，如全

息摄影技术、X射线衍射摄影术、光学加密及波前相位

检测等［4］. 1982年 Fienup等人［5］提出的混合输入、输出

算法（Hybrid Input-Output，HIO），是基于迭代投影的算

法 . 但这一算法鲁棒性不足 . 2015年，Candès等人［6］提
出了维尔廷格流（Writing Flow，WF）算法，该算法为近

几年非凸算法的研究提供研究基础，但 WF 算法需

要的样本数量太多 . 2016 年，Zhang 等人［7］为改进 WF
算法，提出重塑维尔廷格流算法（Reshaped Wirtinger 
Flow，RWF），这一算法的运算成本比 WF 低，且计算速

度也高于WF算法 . 随后，Wang等人［8］提出截断幅度流

算法（Truncated Amplitude Flow，TAF），在 RWF 算法的

基础上改善了异常梯度分量对结果的影响 . 2017，He
等人［9］提出了广义期望一致算法（Generalized Expecta⁃
tion Consistent，GEC），GEC算法可以应用于各种类型的

缺失数据模式 . 它提供了灵活性、一致性以及处理各种

类型的缺失数据模式和变量类型的能力 .
随着深度展开网络的发展，使用深度展开网络代

替传统的迭代优化模式可以显著提高收敛性能［10~12］.
当前深度学习的发展方向之一是物理模型驱动，即在

深度学习中引入特征规则先验，以替代纯粹的数据驱

动学习方法［13~15］. 2020 年，Wang 等人［16］提出名为 Phy⁃
senNet的物理增强型神经网络架构，将传统深度神经网

络与描述图像生成过程的物理模型结合 . 这种方法通

过神经网络和物理模型之间的相互作用自动优化网

络，就能得到待测对象的相位信息，不需要大量的训

练数据 . 同年，Naimipour 等人［17］基于物理模型驱动数

据深度展开技术，提出一种名为 UPR 混合框架的网

络 . 该框架在处理非凸相位恢复问题上展现出巨大的

潜力 .
由于传统的相位恢复算法收敛性较差，而基于深

度展开的相位恢复算法由于将传统的物理模型与深度

神经网络相结合，泛化能力较弱，适用场景有限 . 基于

上述问题，本文提出了基于动态超网络的 GEC 成像算

法，该算法可在不同的应用场景中灵活调整，来保证该

算法的性能更加稳定［18］.
2　系统相位误差分析

目前，IMA-MCI 系统在实际应用中还面临着诸多

不可回避的误差：一是受加工工艺所限，各超构表面单

元之间的相位调制存在一定程度的偏差；二是如果从

成像网格面到发射天线的距离测量精度不够，将会产

生很大的误差 . 下面通过仿真实验来分析系统的相位

误差 .
考虑 1 个方形超表面，它包含 N ´N 个维数为 D 的

等大小晶格，如图1所示 .

将相位偏移的单元引起的相位误差设为 φe，每个

单元的散射相位为 φ (mn)，则具有移相误差的辐射场

可以表示为［19］

f (θφ) = fe(θφ)∑
m = 1

N ∑
n = 1

N

exp
ì
í
î

j{[ ]φ ( )mn + φe

ü
ý
þ

}+kD sin φ ( )m -
1
2

cos φ + (n - 0.5) sin φ

（1）

式中，θ和φ分别为任意方向的仰角和方位角；fe (θφ)是

晶格的模式函数，表示晶格对不同仰角和方位角的响

应 . 仰角 θ代表垂直方向，方位角 φ代表水平方向 . 模

式函数 fe (θφ)用于描述晶格在不同入射角的响应 .
因为可编码超材料中存在的温度、位置等因素会

导致相位误差，所以令 φe Î [ - 6° 6° ]，模拟信息超材料

图1　N×N等大小的维数为D的格子
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因制作工艺引起的相位误差，实验结果如图 2所示，可

以看出相位调制误差对幅度和相位都产生了显著

影响 .

3　基于信息超材料的MCI系统模型

传统的孔径编码成像系统结构［20］如图 3 所示 .
该系统主要由控制模块、发射装置、信息超材料、接

收设备、信号处理装置组成 .
假设信息超表面的编码元素为 Q 个，成像平面网

格为 L个，每个成像网格的反射中心位于其中心位置，

馈源发射 1个线性调频信号，则接收机接收到的第 l个
网格散射的信号为

Sr(tm l ) = xl∑
q = 1

Q

A exp
é
ë
êêêê j2π( fo( )tm -

d
c

ù

û

ú
úú
ú

                   +
K
2 ( )tm -

d
c

2

exp ( jϕt m q )
（2）

其中，A 表示信号的幅度，fo表示载波频率，K 表示调频

率，c表示光速，d表示信号传播距离，ϕtmq
是在 tm时刻编

码孔径第 q个元素的调制相位因子 .
实际情况下 tm时刻的回波可以表示为

Sr(tm ) =∑
l = 1

L

xl S ( )tm l （3）
其中，xl为第 l个网格单元的散射系数 .

将整个测量过程中的测量次数设置为M，加入 tm时

刻的加性噪声ωm，则可将成像方程写为

é
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ê ù
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=
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（4）

将其写为矩阵形式为

Sr = S × x +ω （5）
其中，Sr ÎCM ´ 1 为接收信号矢量，SÎCM ´ L 为参考矩

阵，xÎCL ´ 1 为成像网格散射系数矢量，ω是加性噪声 .
在相位信息缺失时，成像方程为

y = | S × x +ω |2 （6）
由式（6）可以看出，这个方程是非线性的，而求解

这个方程就是 1 个非凸问题 . 经典的正交匹配追踪算

法（Orthogonal Matching Pursuit，OMP）、全变分正则化

算法（Total Variation Augmented Lagrangian alternating 
direction algorithm，TVAL3）和 反 向 传 播 算 法（Back⁃
propagation Algorithm，BP）等算法已无法满足上述问题

的要求，此时就需要相位重构算法来解决上述问题 .
4　基于深度展开的GEC算法

深度展开网络源于传统的迭代模式，具备原有的

物理模型特征，其核心在于将迭代过程转化为神经网

络，从而用神经网络替代迭代算法，而不仅仅依赖数

据，这种方法被称为模型驱动网络［21］. 该网络与深度展

开结合既保证了相位恢复算法的有效性，又降低了复

杂性［22］. 但依然受到固定迭代次数的约束 . 因此在深

度展开网络中引入超网络，从而提升其在不同应用场

景下的鲁棒性 .
4. 1　贝叶斯估计器

假设 z的概率密度函数为 p（z），对后验分布 p（z|y）
的期望做近似，后验分布可以表示为

p ( z | y ) = f ( )y | z p ( )z

p ( )y
（7）

其中，f ( )y | z 表示似然函数，p ( y ) = ∫ f ( y|z ) p ( z )dz表

示边际分布 .
由于通常使用后验分布期望值来进行参数估计 .

因此，后验分布的均值为 z的贝叶斯估计如下：

μ̂z = ∫ zp ( z | y )dz （8）

图2　相位误差对辐射场幅度和相位的影响

 

反射式信息超材料

馈源 接收天线

随机辐射场

编码控制

成像目标平面

图3　基于反射式信息超材料的成像模型[19]
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z的后验方差为

v̂ = ∫| z |2 p ( z | y )dz - | μ̂z |
2

（9）
这就是最小均方误差（Mean-Square Error，MSE）.
4. 2　GEC算法

目前已经有许多种解决贝叶斯估计的方法，其

中 GEC 使用了期望一致或矩匹配来近似 p ( )z | y .
GEC 算法可以被看作模块 A、B、C 不断迭代的过

程，如图 4 所示 . 对于 1 个成像模型 y = | Sx +ω |2. 首先

假设存在 1个向量用 z = Sx表示，则 x到 y的过程可以表

示为 x® z® y. 由 y到 x 的过程则遵循 y® z® x，下面

详细说明各模块的工作流程［18］.
幅值 y和 z的先验信息为模块A的输入，z的估计值

为模块 A的输出 . 因为 z是通过幅度信息恢复出来的，

因此模块A可视为1个相位重建器 .
模块B是通过线性变化 z=Sx来估计 z或x的值，z的

先验信息或x的先验信息是模块B的输入，z或x的后验估

计为模块B的输出 . 根据其处理方向决定其输出为 z或x

的后验估计，用Bx和Bz分别表示 . 模块B的2个方向都是

根据同1个线性变换，所以可视为1个线性重构器 .
模块Bx的输出为模块C的输入，x的估计值为模块C

的输出 . 因为模块 C是从实际的先验分布中估计 x，所

以可视为1个去噪器 .
这3个模块可以被看作是以不同的先验信息来重建z

或x，并且循环的来重复执行这些模块，直至其收敛为止 .
4. 3　GEC-Net算法

在GEC的基础上，将GEC中原本的迭代流程拓展为

1个T层的网络，每次迭代对应1个网络层，设置层数T与

迭代次数相同，构建1个深度神经网络［18］.
在模块A和模块C之后引入2个阻尼因子 . 来增加展

开网络的收敛性 . 阻尼因子β可通过神经网络训 .
深度展开网络各层由4个模块构成，如图5所示 . 下

面对第 t层的步骤进行说明 .

幅值 y和 z的先验信息为模块A的输入，z的无偏估

计 为 模 块 A 的 输 出 ，令 z 遵 循 高 斯 分 布 ，记 作

N ( zμ1z v1z )，其中 μ1z v1z 为均值和方差 . 此操作的详

细步骤如下：

p ( z | y ) = f ( )y | z N ( )zμ1z v1z

Z
（10）

其中，f ( )y | z 表示似然函数，Z为归一化因子，y的后验

分布为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

μ̂1y = ∫yp ( )z | y dy

v̂1y = ∫ || y
2

p ( )z | y - || μ̂1y

2
（11）

为了保证消息的有效传递，需要计算均值和方

差，即

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

μ2z = v2z( )μ̂1y

v̂1y

-
μ1z

v1z

v2z = ( )1
v̂1y

-
1

v1z

-1

   

（12）

为便于说明，上述无偏估值的运算可简化为

( μ2z v2z ) = Ext{( μ̂1y v̂1y )  ( μ1z v1z )} （13）
首先引入阻尼因子 βz(t )和 βx(t )，再将信息传递到

模块B，t代表网络层数 . 阻尼操作如下：

ì
í
î

ïï

ïïïï

( )μ2z( )t v2z( )t ：=Damp ( )μ2z( )t v2z( )t ；βz( )t
( )μ2x( )t v2x( )t ：=Damp ( )μ2x( )t v2x( )t ；βx( )t

（14）
其中Damp的操作为

图4　GEC迭代流程

图5　第 t层的结构
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        Damp ( μ (t ) v (t )；β (t ) ) =
             

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úβ ( )t μ ( )t - 1 + ( )1 - β ( )t μ ( )t

β ( )t v ( )t - 1 + ( )1 - β ( )t v ( )t
（15）

参考矩阵 S 和经过阻尼操作后的 z 的无偏估计

μ2z ν2z为模块Bx的输入，我们需要假定要恢复的信号x

服从高斯伯努利分布 . x的无偏估计 μ1x v1x 为模块 Bx

的输出，对后验平值估计的详细步骤如下：

首先计算x的后验分布

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

μ̂2x = v̂2x
é
ë
êêêê ù

û
úúúúv-1

2x
μ2x + SHv-1

2z
μ2x

v̂2x =
é
ë
êêêê ù

û
úúúúv-1

2x
+ SHv-1

2z
S

-1 （16）

得到x的后验分布后，计算无偏估计μ1x v1x：

( μ1x v1x ) = Ext{( μ̂2x v̂2x )  ( μ2x v2x )} （17）
模块 C 的输入为 x 的无偏估计 μ1x v1x 和 x 的先验

分布μ2x v2x，输出是 x的无偏估计μ2x v2x，此估计当作

是x的先验分布作为下一层的输入 .

x的无偏估计μ1x v1x和参考矩阵S为模块Bz的输入，

z的无偏估计μ1z v1z为模块Bz的输出，详细如下：

ì
í
î

μ̂2z = Sμ̂2x

v̂2z = Sv̂2x SH
（18）

得到 z的后验分布后

( μ1z v1z ) = Ext{( μ̂2z v̂2z )  ( μ2x v2z )} （19）
z 的无偏估计 μ1z v1z 被当作是 z 的先验分布作为

下一层的输入 .
4. 4　基于动态超网络的GEC算法

在编码孔径成像系统中，往往训练样本和测试样

本之间会存在一定的偏差 . 这就要求该迭代算法能够

根据实际情况灵活调整，以保证其稳定性和最优性 . 引

入动态超网络［18］，根据模型对阻尼系数进行修正，当系

统的信噪比、压缩比等参数发生改变时，它仍然能够保

持良好的性能 . 将这种算法称为广义期望一致超网络

（Generalized Expectation Consistent HyperNet，GEC-HNet）
算法，其流程如图6所示 .

将展开的主网络记作为

fout = F ( f in；β ) （20）
其中，阻尼因子 β = βx = βz，根据文献［23］中的实验说

明，βx = βz 和 βx ¹ βz 时算法性能差别很小，因此令 βx 和 
βz相等 . 展开网络输入和输出由 fin和 fout代表:

f in = [ ySv1z(0) μ1z(0) v2x(0) μ2x(0) ] （21）
fout = { μ̂1x(1) ...μ̂1x(T )} （22）

其中，T为展开网络的层数 .
针对上述方法的不足，采用动态超网络来调整阻

尼因子 . 将超网络记作：

gout =G ( g in；θ ) （23）
其中，θ表示需要从训练数据中学习的参数，gout和 gin分
别为超网络的输出和输入：

g in = é
ëσ͂ SNR ù

û （24）
超网络的输入为参考矩阵 S的奇异值 σ 和信噪比 

SNR［24］. 假设SÎCM ´N，且M>N，则

σ = [σ1 σ2 ...σN ] （25）
σ͂ = σn / σ

2
n = 12...N （26）

SNR = tr (SSH ) /M （27）

将以上输入级联并表示为

s (t ) = é
ëσ͂ SNR β (t - 1) β (t - 2) v (t )ùû （28）

在此基础上引入门循环单元网络（Gated Recur⁃
rent Unit，GRU）结构［18］，每次迭代的 GRU 共享相同

的可训练参数，即 （Wr，Wz，Wh，Wo）. 在第 t 次循环

GRU中，GRU以 s ( )t 和之前状态的连接向量 h ( )t - 1 作

为 GRU 输入，进行如图 7 所示的操作 .
z ( )t = sigmoid ( )Wz[ ]h ( )t - 1 s ( )t - 1 （29）

r (t ) = sigmoid (Wr[h (t - 1) s (t ) ] ) （30）
h͂ (t ) = tanh (Wh[ r (t )h (t - 1) s (t ) ] ) （31）
h (t ) = (1 - z (t ) )h (t - 1) + z (t )h͂ (t ) （32）

β (t ) = Sigmoid (Wo h (t ) ) （33）
其中，r ( )t 为控制重置的门控，tanh函数定义为

tanh (a) = ( )ea - e-a

( )ea + e-a
（34）

其中，［·］代表级联操作；代表Hadamard相乘；( )1 - z ( )t
项的目的是去掉h ( )t - 1 在第( )t - 1 次所传递的一些维度

信息，其中 z ( )t 是上一状态与当前状态的更新参数 .

图6　GEC-HNet流程图
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经过以上操作，GRU可以通过上一次迭代产生的阻

尼因子β ( )t 和 v ( )t 去调控下一次迭代产生的阻尼因子，

从而使网络能够更快收敛 .
超网络损失函数为

L (G ( g in；θ ) ) = 1
L∑

l = 1

L ∑
t = 1

T

 x l - μ̂ l
1x( )t

2

2
（35）

其中, x l 为 l个训练数据,训练时通过最小化损失函数

来学习最优参数 .
5　仿真实验结果与分析

本节使用 3组实验来对本文所提算法的性能进行

验证 . 首先，在不同的信噪比条件下，将其他算法与本文

算法进行对比 . 其次，对不同压缩比下的图像质量进行比

较 . 然后，对比6种算法在存在相位误差时的成像结果 .
最后，定量分析6种算法对于误差的鲁棒性和成像性能 .

在本节中，训练样本个数为 4 800 个，样本的格式

都是 ( )y x . 这里 y 是回波，通过式（6）产生 . x 表示原

始图像的散射系数，使 x 的元素遵循伯努利—高斯分

布，表示为

p ( xl) = (1 - ρ) δ ( xl) + ρN ( xl；0ρ-1 ) （36）
式中，xl表示向量 x 的元素；ρ表示稀疏度，在训练集中，

该参数范围为［0.3，0.8］.
在tensorflow框架下，使用0.05的学习速度，利用自适应

矩估计对参数进行优化，设置层数T=10对参数进行训练，使

损失函数达到最小 . 微波计算像系统的参数如表1所示 .
成像实验的结果用相对成像误差（Relative Imag⁃

ing Error，RIE）来评估，RIE 表示如下：

RIE = 20log (  x̂ - x
2

 x
2 ) （37）

式中，x̂和x分别表示原始信号和恢复信号 .
5. 1　噪声鲁棒性

本实验是评价本文所提算法在噪声条件下的成像

效果 . 为此，将信噪比设置为-5~30 dB，压缩比设置为

4. 本文用图 8 所示图像作为原始图像 . 对比算法为

GEC、GEC-Net、RWF、TAF和HIO. 图9和图10分别给出

不同信噪比下6种算法的成像结果 . 从图中能明显看出

将信噪比设置为 10 dB时，3种传统算法无法成像，而本

文方法可以将目标轮廓显示出来 . 在信噪比为 25 dB 
时，6种算法均能较好地反映出目标的大致轮廓，本文所

提出的算法能较准确地重建出目标图像 .

为了更加直观地展示各种算法之间的差别，对不

同算法在-5~30 dB 时的相关成像误差进行量化分析，

图11给出了6种算法在不同信噪比下的RIE曲线 . 可以

看出，在信噪比相同的情况下，所提方法的RIE最低 . 与

传统的 RWF、TAF、HIO相比，GEC、GEC-Net、GEC-HNet
等传统算法的相位的抗噪声性能更好，其中，GEC-HNet
具有较强的鲁棒性 .

图 12给出了GEC、GEC-Net、GEC-HNet等不同算法

的收敛性比较 . 可以看出，GEC-HNet 算法的收敛性最

好，MSE值随迭代次数快速下降，当迭代次数为4时已趋

于平稳，表明GEC-HNet算法更加稳定且收敛速度更快 .
5. 2　不同压缩比测量下的重建

压缩比也会影响系统成像性能，由测量次数与成

图7　第 t个GRU结构

表1　微波计算成像系统参数

参数名称

中心频率/GHz
带宽/GHz

脉冲宽度/ns
超材料单元个数

超材料单元间距/cm
成像区域划分网格数

成像网格尺寸/m
成像距离/m

符号

fc

B

Dt

Q

D

M

Dm

d

参数值

10.0
1.0

100.0
41 ´ 41

1.5
100 ´ 100

0.05 ´ 0.05

6.0

图8　原始目标
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 (a) GEC-HNet                                           (b) GEC-Net                                                 (c) GEC          

 (d) RWF                                                   (e) TAF                                                     (f) HIO        
图9　SNR=10 dB时的成像结果对比

(a) GEC-HNet                                              (b) GEC-Net                                               (c) GEC            

  (d) RWF                                                    (e) TAF                                                          (f) HIO        
图10　SNR=25 dB时的成像结果对比

图11　不同信噪比条件下的RIE变化 图12　GEC、GEC-Net、GEC-HNet的收敛性比较
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像网格的数量之比来计算，表达式为

γ =
N
L

（38）
其中，N为测量次数，L为目标所在成像网格的数量 .

当压缩比提高时，成像效果也会得到提升，但是占

用的资源也将增加 . 图 13和图 14分别显示了将压缩比

设置为 3和 1.2时 6种算法的结果 . 可以看到，传统算法

的图像质量随着压缩比的降低而变差，GEC-HNet算法

表现良好 .
为了对压缩比降低后的成像质量进行量化分析，绘

(a) GEC-HNet                                         (b) GEC-Net                                               (c) GEC         

(d) RWF                                                     (e) TAF                                                   (f) HIO          
图13　压缩比为3时不同方法的成像结果对比

(a) GEC-HNet                                              (b) GEC-Net                                           (c) GEC         

(d) RWF                                                 (e) TAF                                                  (f) HIO        
图14　压缩比为1.2时的成像结果对比
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制了不同压缩比下6种算法的RIE曲线，如图15所示 . 结果表明，本文提出的算法在不同压缩比下均具有

最小的相对成像误差 . 该方法显著降低了可恢复压缩比 .
5. 3　存在相位误差的成像性能

接下来研究各种算法在有相位误差下的重建性

能，即存在相位误差的条件下，不同方法的成像性能所

受影响程度 . 图16给出在信噪比为25 dB时存在相位误

差条件下的不同方法成像结果对比，从图中可以看出存

在相位误差时，RWF、TAF和HIO 等算法的成像效果较

差，而本文方法可以显示出目标轮廓 .
为了更加直观的显示本文方法在存在相位误时的

成像性能，分别计算不同算法在信噪比从-5~25 dB 条

件下的RIE，并且绘制了 6 种算法在不同信噪比条件下

的RIE变化图，如图 17所示 . 在相同信噪比条件下，本

文算法RIE最小，效果最优 .

6　结论

为了解决 IMA-MCI系统在有噪声及相位误差情况

下的成像性能不佳的情况，本文提出了基于深度展开

网络的相位恢复算法 . 首先，分析了在 IMA-MCI 系统

中相位误差的影响，探讨其对成像质量的影响因素 . 然

后，从理论角度对 IMA-MCI系统进行了建模，推导出了

相位恢复的成像方程并构建算法流程 . 最后，通过仿真

实验，将该算法与其他经典相位恢复方法进行了比较 .
结果表明，该算法在成像性能和鲁棒性方面具有显著

优势 .
目前，基于信息超材料的微波计算成像技术仍处于

发展初期，在实际工程应用中还面临许多挑战 . 本文算

法对回波信号的幅度要求相对准确，但在应用过程中，

图15　不同压缩比测量下的RIE变化

      (a) GEC-HNet                                         (b) GEC-Net                                                      (c) GEC            

(d) RWF                                                              (e) TAF                                                           (f) HIO            
图16　存在相位误差时不同方法的成像结果对比

图17　存在相位误差的RIE变化
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目标常常会发生未按预期或理想状态进行的移动或变

化，这导致接收到的回波幅度信息难免有偏差，从而影

响成像效果 . 因此，这一问题亟待进一步研究 .
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