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基于 ConvLSTM的空间进动锥体目标 HRRP序列预测
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摘　 要: 宽带雷达对空间进动锥体目标进行持续探测能够形成高分辨距离像( high resolution range profile,HRRP)序列。
HRRP序列携带空间进动锥体目标的空间几何信息和运动规律等信息,是进行目标关联跟踪和分类识别的重要依据,因此研

究空间进动锥体目标的 HRRP 序列预测具有重要意义。 卷积长短时记忆(ConvLSTM)网络将 CNN 和 LSTM 二者的特点有效

结合,能够充分挖掘 HRRP 序列的空间和时间特性,完成对 HRRP 的预测。 本文基于空间锥体目标的进动模型建立了多种尺

寸、运动速度和运动方向等不同参数的 HRRP 序列数据集,并利用此数据集根据 HRRP 特性设计实现了适用于空间进动椎体

目标 HRRP 预测的 ConvLSTM 网络模型。 为了测试本文设计的 ConvLSTM 网络预测效果,将 ConvLSTM 网络与二维卷积神经

网络模型进行预测效果对比分析。 仿真实验结果表明,ConvLSTM 网络预测结果与物理光学法计算得到的 HRRP 一致性高,
皮尔逊相关系数高达 0. 973 1,平均绝对误差低至 0. 033 4,相较于二维卷积神经网络预测结果更加准确。 证明本文设计的

ConvLSTM 网络模型能够有效提取 HRRP 序列的时间和空间特征,实现对 HRRP 序列的高精度预测。
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HRRP sequence prediction for spatial precession cone target based
on ConvLSTM
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Abstract: Continuous detection of space precession cone targets using broadband radars can generate high-
resolution range profile (HRRP) sequences. The HRRP sequences contain information such as spatial geometric
information and precession laws of space cone targets, which are applicable to target association, tracking and
classification. Therefore, it is of great significance to perform HRRP sequence prediction for spatial precession cone
targets. The ConvLSTM network effectively combines the characteristics of CNN and LSTM, which can fully mine
spatial and temporal information of HRRP sequences to achieve prediction of HRRP. This article establishes a
HRRP sequence dataset based on the precession model of spatial cone targets, which incorporates different
parameters such as size, motion speed and motion direction, and uses this dataset to design and implement a
ConvLSTM network model suitable for HRRP prediction for spatial precession cone targets according to HRRP
characteristics. In order to validate the predictions by the ConvLSTM network designed in this paper, the
ConvLSTM network is compared with the two-dimensional convolutional neural network mode. Simulation and
experimental results show that ConvLSTM network is in good agreement with HRRP calculated using physical optics
method, and is more accurate than predictions of 2D convolutionneural network. The Pearson correlation coefficient
is as high as 0. 973 1, and average absolute error reaches 0. 033 4. The ConvLSTM network model can effectively
extract temporal and spatial features of HRRP sequences to achieve high-precision prediction of HRRP sequences.
Keywords: high resolution range profile; prediction; ConvLSTM; spatial target; precession
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　 　 高分辨距离像 ( high resolution range profile,
HRRP)携带雷达径向方向的目标距离维信息,包含

目标形状特征,如目标的尺寸、目标散射点分布情况

等,常用于雷达目标的分类识别,是国内外雷达领域

的研究热点[1 - 3]。 空间锥体是一种常见的雷达目

标,在空间中除了平动以外,往往伴随进动和章动等



微动。 对空间进动锥体目标进行连续成像处理可以

获得一维距离像序列,研究人员常常通过分析空间

锥体目标的一维距离像序列的调制特性来提取微动

参数[4]。 一维距离像序列变化主要受锥体平动和

进动影响,平动往往具有很强的规律性,对于进动而

言,从连续多次成像结果中可以发现,一维距离像的

强散射点的位置会产生周期性变化,与目标进动规

律一致[5]。 因此,理论上空间进动锥体的一维距离

像序列预测能够实现。
高分辨距离像序列预测即根据已知的若干帧高

分辨距离像,学习并预测之后的高分辨距离像。 单

帧一维距离像携带目标的径向距离信息,连续多帧

一维距离像序列具有较强的前后时间关联特性,类
似于视频预测,这就要求网络模型既能够提取一维

距离像的空间信息,又能够挖掘一维距离像序列时

间上含有的目标运动规律。
光流法[6]是计算机视觉领域经典的预测算法,

基于亮度恒定(同一目标在不同帧间运动时,其亮

度不会发生改变)、时间连续性(时间的变化不会引

起目标位置的剧烈变化,相邻帧之间位移较小)两

个假设,利用图像像素在时间域上的变化信息计算

物体的运动情况实现图像的预测。 对于空间进动锥

体而言,不满足亮度恒定和时间连续性假设,光流法

难以适用。 近年来,神经网络迅速崛起,具有泛化性

能好、数据挖掘能力强等优点,广泛应用于数据预测

领域。 其中循环神经网络(RNN)能够记忆历史输

入数据,主要用于处理时间序列,但 RNN 存在梯度

消失或爆炸以及对长期信息不敏感问题[7]。 针对

RNN 的不足,长短时记忆网络(LSTM)增加了门控

设置,能够很好地处理长序列问题,能够有效地提取

时间序列信息[8]。 但对于包含空间信息的时间序

列而言,LSTM 适应性明显降低,难以进行处理。 而

卷积网络(CNN)则可以有效地提取图像中的空间

信息,因此有学者将卷积神经网络应用于图像预测

问题,某些场景中也取得了不错的效果[9]。 在此基

础上, 文献 [ 10 ] 提出了卷积长短时记忆模型

(convolutional long short-term memory,ConvLSTM),
该模型具有预测携带有时空信息数据的能力,能够

学习到数据隐含的时间和空间关联信息。
文献[10 - 11]已将 ConvLSTM 方法应用于气象

雷达进行临近天气预测。 针对宽带雷达观测空间进

动锥体目标获得的高精度一维距离像的特点,本文

将该网络算法应用于 HRRP 序列预测分析,为了提

高网络空间特征提取的能力,在 ConvLSTM 网络提

取到时空信息之后加入二维卷积网络(Conv2d),并
采用二值交叉熵作为损失函数,能够在有效提取数

据特征的同时缩短模型收敛时间。 本文建立空间进

动锥体 HRRP 序列仿真数据集,在时空尺度上采用

ConvLSTM 网络进行预测分析,并与经典二维卷积

神经网络预测结果对比。 实验结果表明,本文设计

的网络模型能够实现高分辨距离像的预测,并具有

较好的预测性能。

1　 空间进动锥体一维距离像成像

空间锥体目标通常会采用绕轴线旋转的方式来

确保发射的稳定性和提高命中率,但是锥体在自旋

过程中不可避免地会受到横向扰动,进而产生进动。
空间锥体的进动由绕锥体对称轴的自旋运动和围绕

进动轴的锥旋运动复合而成。 如图 1 所示,以雷达

位置为原点建立雷达坐标系 Q-UVW,参考坐标系

O-U′V′W′与雷达坐标系平行,本体坐标系 O-XYZ 固

连在锥体目标上,以锥体旋转对称轴为 OZ 轴,参考

坐标系与本体坐标系都以锥体目标重心为原点。 锥

体目标围绕自身对称轴 OZ 轴做自旋运动,同时 OZ
轴围绕进动轴 ON 以角速度 ω 进动,进动角为 θ,γ
为雷达视线与进动轴夹角,即俯仰角。 α 为雷达视

线内侧与自旋轴之间的夹角,即姿态角。
设雷达发射线性调频脉冲信号 s( t),其表达

式为

s( t^,tm) = rect t^

T( )ej2π f0t +
γ
2 t̂2( ) (1)

式中:t^ 为快时间,tm为慢时间,t = t^ + tm;f0 为载波频

率;T 为脉冲宽度;rect t
T( )为矩形信号;γ = B

T 为调

频斜率;B 为信号带宽。

图 1　 空间锥体进动模型

Fig. 1　 Space cone precession model

经过解线性调频处理和消除残余项后,进行傅

里叶变换可得到一维距离像回波[12]为
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sc( r,tm) = ∑
N

i = 1
σiexp( - j4πRΔi( tm) / λc)·

sinc[2Bc ( r - RΔi( tm))] (2)

式中:RΔi = R i( t) - Rref ( tm),R i ( t)为第 i 个散射点

的距离;N 为散射点个数;sinc(·)为辛格函数;σi 为

第 i 个散射点的 RCS;λc 为载波中心频率对应波长。

2　 基于 ConvLSTM 的一维距离像预测
方法

2. 1　 ConvLSTM 网络基本结构

ConvLSTM 是基于 LSTM 网络发展起来的,能够

直接处理二维数据。 模型中的卷积运算主要负责提

取数据中包含的空间信息,而 LSTM 结构善于处理

时间序列数据,ConvLSTM 网络将二者特点有效结

合,能够学习到时间和空间两个维度特征。 如图 2
所示,传统 LSTM 网络模型采用全连接的方式实现

状态转换,而 ConvLSTM 网络模型通过将卷积运算

应用于 LSTM 的“输入到状态”和“状态到状态”两

部分以改进 LSTM,通过多层卷积操作提取输入和

状态的空间特征,以决定在每个空间位置上的状态

变量和输入信息的取舍,然后采用 LSTM 相似的门

控单元控制当前输入特征的传递,确定当前时刻的

输出[13]。 对于空间进动锥体目标的一维距离像序

列,ConvLSTM 网络中的卷积状态转换能够提取目

标的空间(目标形状)信息,LSTM 序列处理能够有

效提取到目标的一维距离像随时间变化的有效信息

(包括受重力和进动影响导致像的形状的变化),
ConvLSTM 网络适用于空间进动锥体一维距离像序

列的预测问题。

图 2　 ConvLSTM 结构

Fig. 2　 Structure of ConvLSTM

　 　 从图 2 可以看到,ConvLSTM 单元包含遗忘门

( ft)、输入门( it)和输出门(ot),通过这些门来调控

数据信息的获取并更新单元状态。 各个门之间的传

递关系为:
it = σ(Wxi∗Xt +Whi∗Ht - 1 + bi) (3)
ft = σ(Wxf∗Xt +Whf∗Ht - 1 + bf) (4)
ot = σ(Wxo∗Xt +Who∗Ht - 1 + bo) (5)

Gt = tanh(Wxg∗Xt +Whg∗Ht - 1 + bg) (6)
Ct = ft  Ct -1 + it  Gt (7)
Ht = ot  tanh(Ct) (8)

式中:“  ”为矩阵对应元素相乘;“∗”为卷积运算;
σ 为 sigmoid 激活函数;it 为输入门,它采用激活函

数对输入数据与上一节点输出数据进行选择性接

收,决定了当前节点数据的输入;ft 为遗忘门,主要

作用是决定对上一节点输出数据的遗忘比例;Ct 为

t 时刻神经元的单元状态,它是上一节点单元状态

与当前输入数据综合后的结果;Gt 为当前时刻积累

的信息;ot 为输出门,主要控制当前单元状态的输

出比例,输出结果即为本次单元输出 Ht。
2. 2　 ConvLSTM 网络模型设计

2. 2. 1　 数据预处理

应对 HRRP 幅度敏感性问题,对每帧 HRRP 都

进行取模运算,并按 min-max 方式进行归一化处理。
因为 ConvLSTM 网络最后一层采用 softmax 激活,归
一化到[0,1]范围内有利于数据处理。 归一化公

式为

xnorm = x - min(x)
max(x) - min(x) (9)
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式中:xnorm为归一化后的一维距离像数据向量,x 为

归一化前的一维距离像数据向量。
假设使用前 m 帧 HRRP 数据预测后 n 帧,即采

用大小为 m + n 的滑动窗口对 HRRP 序列进行遍历。
Si = [xi,xi + 1,…,xi + m - 1] (10)

llabeli = [xi + m,xi + m + 1,…,xi + m + n - 1] (11)
式中:i = 1,2,…,N - m - n + 1,N 为原 HRRP 序列

长度;Si为第 i 个训练样本矩阵;llabeli为第 i 个训练

样本对应的标签矩阵。

如图 3 所示,假设每帧 HRRP 的距离单元个数

为 M,对每个 HRRP 序列样本都进行这样的滑动处

理即可得到所需的样本集和标签。 这样的处理也起

到了增广数据的作用,对一个长度为 N 的 HRRP 序

列进行上述的滑动窗口处理,可以得到 N - m - n + 1
个样本。 图 4 为利用滑动窗口的方式创建的样本和

标签示例,图中为第 2 个样本和标签即 i = 2,采用

16 帧样本预测 1 帧,即 m = 16、n = 1。

图 3　 滑动窗口处理示意

Fig. 3　 Sliding window processing

图 4　 样本和标签数据示例

Fig. 4　 Sample and labeled data examples
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　 　 ConvLSTM 模型主要是为二维影像数据而设计

的[14],因此需要按照影像数据形式对输入数据重排

列。 ConvLSTM 网 络 输 入 为 五 维 张 量, 尺 寸 为

(samples,time,rows,cols,channels),其中 time 为输

入数据时间步长。 若进行多步预测输出也为五维张

量,尺寸为 ( samples, timesteps, output _ row, output _
col,filters),其中 timesteps 为待预测时间步长;若进

行单步预测,输出为四维张量,尺寸为 ( samples,
output_row,output_col,filters)。 单帧距离像维度为

1 ×M,将其排列为 1 ×M × 1 图像形式的三维张量作

为网络输入的基本单元,3 个维度分别为图像的长、
宽和通道。 对于 k 组包含 m 个时间步的数据来说,
训练数据应该重排列为 k × m × 1 × M × 1。 同理,为
了保持输出数据尺寸的一致性,训练样本标签也需

要进行上述重排列。
2. 2. 2　 网络结构

本文提出的 HRRP 序列 ConvLSTM 预测网络结

构见图 5。 为了提取数据的高层次时序特征,模型

采用 4 层 ConvLSTM 层和 1 层二维卷积层。
网络各层输出数据大小和参数数量见表 1。

图 5　 ConvLSTM 预测模型结构

Fig. 5　 Structure of ConvLSTM prediction model

表 1　 网络模型结构参数

Tab. 1　 Network model structural parameters

网络层 输出尺寸 训练参数量

convlstm_1(ConvLSTM) (None,None,1,360,30) 37 320

BatchNormalization_1 (None,None,1,360,30) 120

convlstm_2(ConvLSTM) (None,None,1,360,30) 72 120

BatchNormalizationn_2 (None,None,1,360,30) 120

convlstm_3(ConvLSTM) (None,None,1,360,30) 72 120

BatchNormalization_2 (None,None,1,360,30) 120

convlstm_4(ConvLSTM) (None,1,360,30) 72 120

BatchNormalization_3 (None,1,360,30) 120

conv2d(Conv2d) (None,1,360,1) 301

　 　 数据流经过 ConvLSTM 网络单元时,经过卷积

运算后输出数据的最后一个维度大小取决于卷积操

作过程中卷积核的个数。 每帧一维距离像包含 360
个距离单元,每层 ConvLSTM 层包含 30 个卷积核,
因此输出数据的最后一个维度为 30, 在 4 层

ConvLSTM 层后加入只包含一个卷积核的二维卷积

层对 ConvLSTM 网络输出数据进行特征提取,将输

出数据的最后一个维度降为 1,该二维卷积层采用

sigmoid 激活函数激活,使输出数据大小映射到 0 ~ 1
范围内。 模型采用单帧预测方式,根据 HRRP 序列

的前 16 帧,预测后 1 帧 HRRP。
为提 高 网 络 的 非 线 性 表 征 能 力, 前 3 层

ConvLSTM 层添加 Relu 激活函数。 为了防止出现网

络梯度的爆炸和消失问题,在每层 ConvLSTM 之后

采用批标准化层(batch normalization,BN),BN 层可

以将数据分布变换为标准分布,用于加快网络的训

练速度[15]。
2. 2. 3　 损失函数

一般情况下,对于机器学习中的回归问题通常

采用均方误差 MMSE(MSE)和平均绝对值误差 MMAE

(MAE) 等作为损失函数,而二值交叉熵 ( binary
cross-entropy)常用于二分类问题。 实验过程中发

现,采用二值交叉熵作为损失函数,预测效果明显优

于 MSE 或 MAE 作为损失函数的情况。
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假设采用 MSE 作为损失函数,sigmoid 函数作

为激活函数,则 MSE 损失函数为

LM(yi,y
^
i) = 1

M∑
M

i = 1
(yi - y^ i) 2 =

1
M∑

M

i = 1
[yi - σ(wxi + b)] 2 =

1
M∑

M

i = 1
yi -

1
1 + e -(wxi+b)( )

2

(12)

式中:σ(·)为激活函数,yi 为待预测帧 HRRP 第 i

个距离单元的真实值,y^ i 为网络模型对于该距离单

元的预测值。 可知,Loss 函数为非凸函数,难以获得

全局最优解,会存在梯度消失的情况。
若采用二值交叉熵作为损失函数,sigmoid 作为

激活函数,那么二值交叉熵函数为

LB(yi,y
^
i) = - 1

M∑
M

i = 1
yi·log(y^ i) +

(1 - yi)·log(1 - y^ i) (13)

对 y^ i 求导可得:

∂LB(yi,y
^
i)

∂y^ i
= - 1

M∑
M

i = 1

yi - y^ i
yi(1 - y^ i)

(14)

可知,当 y^ = yi 时,LB(yi,y
^
i)取得最小值。 表明

二值交叉熵函数适用于 HRRP 的预测问题。
令 y^ = yi,M = 1,则 LB(yi,y

^
i)关于 yi 的函数见

图 6。

图 6　 y^ = yi 时,二值交叉熵随 yi 的变化规律

Fig. 6　 Variation law of binary cross-entropy with yi when y^ = yi

从图 6 中可以看出,当 yi = 0. 5 时,L(yi,y
^
i)取

得最大值,且在[0,1]内,L(yi,y
^
i)≥0。 二值交叉熵

值的大小并不能准确反映网络预测效果。 因此,实
验中采用二值交叉熵作为损失函数,MAE 作为评价

函数。

3　 实验与结果分析

3. 1　 实验设置和数据集建立

为验证 ConvLSTM 网络的有效性,本文仿真产

生了不同参数空间锥体目标的 HRRP 序列。 雷达

中心频率设置为 10 GHz,带宽为 1. 5 GHz,目标距离

雷达初始距离为 800 km,本文采用经典的物理光学

法(PO)来仿真锥体目标的 RCS。 设置雷达信号的

极化方式为垂直极化,信噪比为 10 dB,噪声类型为

高斯白噪声,每帧一维距离像长度设置为 360 个距

离单元,目标参数设置见表 2。

表 2　 实验数据设置

Tab. 2　 Experimental data setup

编号
锥体尺寸 /
(m × m)

运动速度

v / (m·s - 1)

进动角

θ / ( °)
飞行俯仰角

φ / ( °)
成像间隔 /

s

1 0. 6 × 2. 5 2 500 2 4 0. 24

2 0. 6 × 2. 5 2 500 5 4 0. 24

3 0. 6 × 2. 5 2 500 2 5 0. 24

4 0. 6 × 2. 5 2 500 2 4 0. 18

5 0. 6 × 2. 5 2 600 2 4 0. 24

6 0. 6 × 2. 5 2 500 2 10 0. 24

7 0. 6 × 2. 5 2 300 2 4 0. 24

8 0. 5 × 2. 1 2 500 2 4 0. 24

鉴于高斯白噪声的随机性,表 2 中,在每一种目

标参数下重复仿真 10 次,每次仿真空间锥体目标运

动过程中在成像间隔下的连续 1 000 帧一维距离

像。 一维距离像仿真结果见图 7,图 7(a) ~ (h)分
别为表 2 中编号 1 ~ 8 条件下的一维距离像仿真结

果,图中横坐标距离以锥体重心为坐标零点,幅度经

过归一化处理。
初始仿真数据共包含 80 000 个样本。 实验中

采用前 16 帧 HRRP 序列预测后 1 帧 HRRP 的方式,
本文提出的 ConvLSTM 网络还可以进一步推广至多

帧预测场景,但需要更充分的数据集进行训练。 经

过数据预处理之后,总的样本个数为78 720 个。 实

验中设置训练集、验证集和测试集样本大小比例为

3∶ 1∶ 1,即训练集大小为 47 232,验证集和测试大小

为 15 744。
本实验在 Python 环境下利用 Keras 框架实现。

损失函数为二值交叉熵,优化器设置为 Adam,批大

小设置为 64, 迭代次数为 100 次, 共设置 4 层

ConvLSTM 层,每层 ConvLSTM 层卷积核大小为(1,
10),卷积核数量为 30,网络最后一层为二维卷积

层,卷积核大小为(1,10),卷积核数量为 1。
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图 7　 一维距离像仿真结果

Fig. 7　 Results of HRRP simulation

3. 2　 实验评价指标

为客观验证 ConvLSTM 网络预测 HRRP 序列的

准确性,采用平均绝对误差(MMAE)和皮尔逊相关系

数( r)对预测结果进行评价分析。
平均绝对误差是所有预测值与真实值之间的绝

对误差平均值。

MMAE = 1
M∑

M

n = 1
y^ i - yi (15)

式中:yi 为真实数据值,y^ i 为预测数据值。
皮尔逊相关系数又称皮尔逊积矩相关系数,常

用于度量 2 个变量之间的相关性。

r = Cov(X,Y)
Var(X)Var(Y)

=

∑
M

i = 1
(X i - X

—
)(Yi - Y

—
)

∑
M

i = 1
(X i - X

—
) 2 ∑

M

i = 1
(Yi - Y

—
) 2

(16)

式中 X、Y 为随机变量。
3. 3　 实验结果与分析

为了对比分析 ConvLSTM 网络模型的性能,本
实验在相同的数据集下比较了 ConvLSTM 与二维卷

积 2 种深度学习神经网络模型的预测效果,并对

2 种模型预测效果采用平均绝对误差和皮尔逊相关

系数评价指标进行评价。 其中,二维卷积神经网络

预测方法是通过将多帧 HRRP 序列重排列为单通

道图像形式[16],卷积神经网络通过卷积获取数据的

时间和空间信息。

从测试集随机抽取 3 个样本,二维卷积网络和

ConvLSTM 网络预测效果如图 8 所示,图 8(a) ~ (d)
分别为 GroundTruth、ConvLSTM 网络和二维卷积神

经网络的预测结果以及 2 种网络的预测绝对误差

对比。
以上 3 个样本 2 种网络模型对一维距离像峰值

位置预测结构见表 3。
可以看出,经典卷积神经网络和 ConvLSTM 网

络均能实现 HRRP 序列的预测,相较于经典卷积神

经网络,ConvLSTM 网络波峰位置与 GroundTruth 相

比更为接近,原因是 ConvLSTM 网络包含 LSTM 网

络结构,对时间序列处理能力更强,对于输入的 16
帧 HRRP 数据,经典卷积神经网络对于时间前后信

息无差别处理,而 ConvLSTM 网络引入了门控操作,
能学习到更多时间维信息,对 HRRP 序列的预测也

更加准确。
为了更全面地评价 ConvLSTM 网络对 HRRP 序

列的预测能力,在整个测试集上分别计算 2 种网络

模型皮尔逊相关系数和平均绝对误差。 经典二维卷

积神 经 网 络 2 个 指 标 数 值 分 别 为 0. 953 4 和

0. 040 3,而 ConvLSTM 网络模型 2 个指标数值分别

为 0. 973 1 和 0. 033 4。 可看出,ConvLSTM 网络的

皮尔逊相关系数较经典卷积神经网络更大,而平均

绝对误差 MMAE 较经典卷积神经网络更小,说明

ConvLSTM 网络能够更有效地提取 HRRP 序列的特

征,并对 HRRP 作出更准确的预测。
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图 8　 Conv2d 与 ConvLSTM 模型预测误差对比

Fig. 8　 Comparison of prediction errors between Conv2d and ConvLSTM models

表 3　 峰值位置预测结果对比

Tab. 3　 Comparison of peak position prediction results

网络模型 波峰 样本 1 / m 样本 2 / m 样本 3 / m

峰值 1 - 1. 1 - 0. 9 - 1. 6

GroundTruth
峰值 2 - 0. 6 - 0. 1 - 1. 2

峰值 3 - 0. 2 0. 2 - 0. 7

峰值 4 0. 2 0. 6 0. 4

峰值 1 - 1. 1 - 0. 9 - 1. 5

Conv2d
峰值 2 - 0. 6 - 0. 2 - 1. 2

峰值 3 - 0. 2 0. 2 - 0. 7

峰值 4 0. 2 0. 6 0. 5

误差平均值 0 0. 025 - 0. 05

峰值 1 - 1. 1 - 0. 9 - 1. 6

ConvLSTM
峰值 2 - 0. 6 0 - 1. 2

峰值 3 - 0. 2 0. 2 - 0. 7

峰值 4 0. 2 0. 6 0. 4

误差平均值 0 - 0. 025 0

综上所述,可以看出:
1)ConvLSTM 网络模型皮尔逊相关系数和平均

绝对误差分别为 0. 973 1 和 0. 033 4,具有较高的皮

尔逊 相 关 系 数 和 较 低 的 平 均 绝 对 误 差, 说 明

ConvLSTM 网能够实现 HRRP 序列的预测,并且具

有较高的预测精度。
2) 与二维卷积神经网络相比,ConvLSTM 网络

模型预测结果更接近于 GroundTruth,并且皮尔逊相

关系数较二维卷积神经网络提高了 0. 019 7,平均绝

对误差较二维卷积神经网络降低了 0. 006 9,表明

ConvLSTM 网络能从大量 HRRP 序列数据中学习到

更多时间和空间信息,有效提高了数据的利用率。
3)经典卷积预测结果在噪声基底部分出现明

显波纹,而 ConvLSTM 网络预测结果在噪声基底部

分抖动更小, 说明 ConvLSTM 网络能够学习到

HRRP 序列的主要规律,并抑制高频噪声。

4　 结　 论

针对空间进动锥体高分辨距离像序列预测问

题,设计了一种基于卷积长短期记忆网络模型的

HRRP 序列预测方法。 该网络模型充分利用了卷积

神经网络和长短期记忆网络提取空间和时间特征的

特性,将 2 种网络有效结合,因此 ConvLSTM 网络能

够实现 HRRP 序列的预测。 实验结果表明,ConvLSTM
网络预测得到的 HRRP 形状与物理光学法计算得

到的回波距离像形状非常相似,且预测数值上具有
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很高的精度,具有更高的皮尔逊相关系数和更低的

平均绝对误差。
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