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摘　要：ＳＡＲ微动信息能够反映出目标的属性信息，其微动图像可作为雷达目标识别的一种重要手段。
基于ＳＡＲ微动目标回波的稀疏特性，建立了在过完备词典下的稀疏表示模型，提出一种新的稀疏贝叶斯重构
方法———方差成分扩张压缩，该方法仅赋予有重要意义的信号元素不同的方差分量，拥有更少的参数。仿真

结果表明，方差成分扩张压缩方法能较精确地估计出ＳＡＲ目标微动参数，同时能够获得低信噪比条件下较好
的微动目标像。
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　　目标微动往往蕴含着对目标识别和合成孔径
雷达（ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＡｐｅｒｔｕｒｅＲａｄａｒ，ＳＡＲ）图像解译极
为有利的特征和信息，因而在近些年来获得了极

大的关注［１－２］。对于典型的 ＳＡＲ微动目标，如防
空阵地中的旋转天线，振动的车辆引擎，摆动的舰

船，直升机高速旋转的旋翼等，微动主要体现在旋

转和振动中［３］。微动参数主要包括微动频率和

微动幅度等，这些参数信息能反映出目标的属性

信息。传统的 ＳＡＲ运动目标指示（ＳＡＲＧｒｏｕｎｄ
ＭｏｖｉｎｇＴａｒｇｅｔＩｎｄｉｃａｔｉｏｎ，ＳＡＲＧＭＴＩ）技术无法解
决微动参数估计的问题［３－４］。而现有的 ＳＡＲ微
动参数估计方法，如循环谱估计方法、时频分析方

法等，由于受目标微动因素的影响，往往造成成像

模糊，以致微动参数难以在图像域估计［５－６］。

近年来稀疏表示方法和压缩感知理论

（ＣｏｍｐｒｅｓｓＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）［７］在雷达信号处理中得到
广泛的应用［８－９］。本文将ＳＡＲ微动成像问题转化
为在过完备词典下的稀疏表示问题。但传统的稀

疏恢复算法如梯度投影重建（ＧｒａｄｉｅｎｔＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
ｆｏｒＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＧＰＳＲ）方法［１０］、压缩采

样匹配追踪（ｔｈｅＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇＭａｔｃｈｉｎｇ
Ｐｕｒｓｕｉｔ，ＣｏＳａＭＰ）［１１］方法等，算法性能受人工参
数设置的影响，在实际应用中很难进行正确的选

择。在低信噪比条件下，当前大多数的稀疏重构

算法性能会变得较差，而相比之下基于贝叶斯理

论的稀疏恢复算法［１２－１３］，如稀疏贝叶斯学习

（ＳｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎＬｅａｒｎｉｎｇ，ＳＢＬ）方法［１４］仍具有

良好的性能。依据贝叶斯理论的稀疏恢复算法是

一种数据自适应算法，其通过采用稀疏先验模型，

依据贝叶斯基本推论，采用优化算法进行稀疏求
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解［１２］，相比较于传统稀疏重构方法，具有较好的

抗噪性能。

ＳＢＬ主要缺点是计算的高复杂性和大量的存
贮需求，并受噪声影响较大。鉴于此，考虑采用一

种新的稀疏贝叶斯重构方法，即方差成分扩张压缩

方法（ＥｘｐａｎｓｉｏｎＣｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎＶａｒｉａｎｃｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄ，ＥｘＣｏＶ）。ＥｘＣｏＶ方法概括了 ＳＢＬ
的模型［１５－１６］，并拥有比 ＳＢＬ方法更少的参数，它
利用了稀疏信号最主要的稀疏特征，即稀疏信号

中大多数的元素为０或接近于０，而只有少量的
具有一定意义的非０元素，因此该方法将信号自
然地分为有重要意义的非０元素和无关紧要的元
素。这种方法更能突出稀疏特性。由于其概率模

型的简洁性，ＥｘＣｏＶ拥有较好的实效性，并在低信
噪比的条件下获得了优于ＳＢＬ的精度。

１　ＳＡＲ微动目标稀疏模型

设雷达工作在聚束式条件下，雷达与目标的几

何关系如图１所示。图中雷达以速度 Ｖａ飞行，Ｘ
和Ｙ分别表示距离向和方位向。注意到在时间 ｔ
和较小的观测角θ下雷达移动到ｙ＝Ｖａｔ＝Ｒｃｔａｎθ≈
Ｒｃθ，其中Ｒｃ表示雷达到旋转中心的距离。

图１　聚束ＳＡＲ微动目标几何模型
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌｍｏｄｅｌｏｆｓｐｏｔｌｉｇｈｔＳＡＲ

ｍｉｃｒｏｍｏｖｉｎｇｔａｒｇｅｔ

考虑在 ＳＡＲ成像场景中的任意运动目标
Ｐ（ｘ，ｙ），并令矢量表示除散射系数之外的目标
参数不变量，例如初始位置（ｘ，ｙ）、运动速度Ｖ、旋
转频率 ω等。假设目标运动至（ｘ，θ，ｙ，θ），目标
的距离模型可表示为

Ｒ（θ）＝ （Ｒｃ＋ｘ）
２＋（Ｖａｔ＋ｙ）槡

２

≈ Ｒ２ｃ＋（Ｖａｔ）槡
２＋ｘ，θｃｏｓθ＋ｙ，θｓｉｎθ

（１）

聚束 ＳＡＲ成像的目标几何模型，如图 ２所
示。图中Ｋ＝２ｋ＝４πｆ／ｃ，Ｋｃ＝４π／λｃ，则目标回波
可表示为

ｓ（Ｋ，θ；）＝Ｐ（Ｋ）ｅｘｐ －ｊＫ Ｒ２ｃ＋（Ｖａｔ）槡[ ]２ ·
ｅｘｐ －ｊＫ（ｘ，θｃｏｓθ＋ｙ，θｓｉｎθ[ ]） （２）

其中Ｐ（Ｋ）为发射信号的傅里叶变换。对于目标
微动参数假设目标的散射系数为 σ（），则所
有目标的总回波可表示为

Ｓ（Ｋ，θ）＝∫σ（）·ｓ（Ｋ，θ；）ｄ （３）

经过距离压缩和运动补偿后，目标的信号模

型可表示为

Ｇ（Ｋ，θ）＝∫σ（）·ｅｘｐ［－ｊＫ（ｘ，θｃｏｓθ＋
ｙ，θｓｉｎθ）］ｄ （４）

当目标存在微动形式、图旋转或振动时，可得

ｘ，θ＝ｘ＋ｒｃｏｓ（２πｆｍｔ＋φ０）

ｙ，θ＝ｙ＋ｒｓｉｎ（２πｆｍｔ＋φ０{ ）
（５）

图２　波束域目标几何模型
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｔａｒｇｅｔｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌｍｏｄｅｌｉｎｗａｖｅｎｕｍｂｅｒｄｏｍａｉｎ

在这种情形下，微动参数组成了一个参数矢量

＝（ｘ，ｙ，ｒ，ｆｍ，φ０），其中（ｘ，ｙ）表示微动中心的位
置，ｒ为微动幅度（如旋转幅度或振动幅度），ｆｍ为
微动频率，φ０为微动初相。将式（５）代入式（４）中
且考虑噪声εｉ时，将观测模型离散化后可得

Ｇ（Ｋ，θ）＝∑
Ｉ

ｉ＝１
σｉ·ｈＫ，θ（ｉ）＋εｉ （６）

其中Ｉ表示散射中心的个数，σｉ表示第 ｉ个目标
的散射系数，式中观测矩阵

ｈＫ，θ（ｉ）＝ｅｘｐ（－ｊＫｘｉｃｏｓθ－ｊＫｙｉｓｉｎθ）·

　　　　ｅｘｐ －ｊＫｒｉｃｏｓ
２πｆｍｉＲｃ
Ｖａ

ｔａｎθ＋φ０( )( )ｉ （７）

在式（７）中，第２个指数项表示了目标的微
动项。在实际的ＳＡＲ微动目标成像中，目标回波
仅由少数几个散射点回波构成，故目标回波是稀

疏的，在目标位置（ｘ，ｙ）处，若不存在散射点则
σ（ｘ，ｙ）＝０。将成像场景分别在距离向和方位向
离散化为Ｎｘ和Ｎｙ个取值，将微动幅度、微动频率
和初相在可能存在的范围内分别离散为Ｐ，Ｑ和Ｊ
个取值，并考虑实际观测矩阵，将Ｋ和θ分别离散
化为Ｍ和Ｎ个取值后，按顺序取微动参数ｘ，ｙ，ｒ，
ｆｍ，φ

０的离散值，并将其矢量化为 ＭＮ×１的列向
量，最终遍历所有的离散化参数值后，形成了

ＭＮ×ＮｘＮｙＰＱＪ的词典矩阵Ｈ，如式（８）所示。

·９２１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第３６卷

Ｈ＝

ｈ（Ｋ１，θ１；ｘ１，ｙ１，ｒ１，ｆｍ１，φ
０
１） ｈ（Ｋ１，θ１；ｘ１，ｙ１，ｒ１，ｆｍ１，φ

０
２） … ｈ（Ｋ１，θ１；ｘＮｘ，ｙＮｙ，ｒＰ，ｆｍＱ，φ

０
Ｊ）

ｈ（Ｋ１，θ２；ｘ１，ｙ１，ｒ１，ｆｍ１，φ
０
１） ｈ（Ｋ１，θ２；ｘ１，ｙ１，ｒ１，ｆｍ１，φ

０
２） … ｈ（Ｋ１，θ２；ｘＮｘ，ｙＮｙ，ｒＰ，ｆｍＱ，φ

０
Ｊ）

   

ｈ（ＫＭ，θＮ；ｘ１，ｙ１，ｒ１，ｆｍ１，φ
０
１） ｈ（ＫＭ，θＮ；ｘ１，ｙ１，ｒ１，ｆｍ１，φ

０
２） … ｈ（ＫＭ，θＮ；ｘＮｘ，ｙＮｙ，ｒＰ，ｆｍＱ，φ

０
Ｊ













）
（８）

　　则由式（６）可得稀疏表示如式（９）所示。
ｇ＝Ｈ＋ε （９）

其中观测矢量ｇ、噪声矢量ε和目标参数矢量为
ｇ＝［Ｇ（Ｋ１，θ１），Ｇ（Ｋ１，θ２），…，Ｇ（ＫＭ，θＮ）］

Ｔ
ＭＮ×１

ε＝［ε（Ｋ１，θ１），ε（Ｋ１，θ２），…，ε（ＫＭ，θＮ）］
Ｔ
ＭＮ×１

＝［Ｋ１，…，ＫＮ，θ１，…，θＮ；ｘ１，…，ｘＮｘ，ｙ１，…，ｙＮｙ，

　　ｒ１，…，ｒＰ，ｆｍ１，…，ｆｍＱ，φ１，…，φＪ










］

（１０）
目标参数矢量 包含了需要估计的目标微动参
数，即目标位置、微动幅度、微动频率和微动初相。

由此ＳＡＲ微动目标成像可由式（９）来进行求解。

２　基于ＥｘＣｏＶ的ＳＡＲ微动目标成像

ＣＳ理论已证明若 为 Ｌ稀疏矢量，则通过
Ｏ［Ｌｌｏｇ（ＮｘＮｙＰＱＪ）］次测量可重建 ，并由式
（１１）代价函数进行求解
ｍｉｎｉｍｉｚｅ‖‖１，ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ‖ｇ－Ｈ‖２＜ε

（１１）
根据标准的高斯噪声模型，对于 ＳＡＲ微动目

标回波，其前向模型概率形式可表示为

ｐ（ｇ｜，ξ２）＝Ｎ（ｇ；Η，ξ２Ｃ） （１２）
其中Ｃ为ＭＮ×ＭＮ大小已知的正定对称矩阵，ξ２

为未知的噪声方差参数，ξ２Ｃ为噪声协方差矩阵，
当Ｃ＝ＩＭＮ时，即为高斯白噪声。

ＳＢＬ算法假设中的每个元素都服从一个参
数化的、均值为０且方差为γｉ的高斯分布

ｐ（ｉ；γｉ）＝Ｎ（０，γｉ）＝∏
ＮｘＮｙＰＱＪ

ｉ＝１
（２πγｉ）

－１２ｅｘｐ（－
２ｉ
２γｉ
）

（１３）
基于这一假设来估计这些方差分量。而 ＥｘＣｏＶ
方法对于信号 抓住了其最主要的特性，即稀疏
性。的先验分布需要的成分中只有少量不为
０的元素，其余大部分成分为０，则信号 自然可
划分为有重要意义的信号分量和相对不重要的信

号分量。而重要的信号分量会在幅度大小和标记

上不同。因此将重要的信号分量赋予不同的方差

分量，而对信号的其他剩余系数赋予共同的方差

分量参数。定义 Λ＝｛１，２，…，ＮｘＮｙＰＱＪ｝为信号
分量的所有标号，记 Ａ为信号分量中赋予的不

同方差分量的系数标号集，集合 Ａ为未知的，且
大小ｑＡ也为未知的，定义补集（余集）Ｂ＝Λ＼Ａ为
信号中相对应地拥有共同方差分量的信号系数的

标号集，则ｑＢ＝ＮｘＮｙＰＱＪ－ｑＡ。同样对应地将词典
Η根据信号的标号集分为子矩阵ΗＡ∈Ｒ

Ｐ×ｑＡ和

ΗＢ∈Ｒ
Ｐ×ｑＢ，将信号 对应地划分为 Ａ∈Ｒ

ｑＡ和

Ｂ∈Ｒ
ｑＢ。则对于信号系数可采取如式（１４）所

示的先验模型。

ｐ（｜δＡ，γ
２）＝ｐ（Ａ｜δＡ）·Ｐ（Ｂ｜γ

２）

＝Ｎ（Ａ；０ｑＡ×１，ＤＡ（δＡ））·Ｎ（Ｂ；０ｑＢ×１，ＤＢ（γ
２））

（１４）
　　其中ＤＡ（δＡ）＝ｄｉａｇ｛δ

２
Ａ，１，δ

２
Ａ，２，…，δ

２
Ａ，ｑＡ｝和 ＤＢ

（γ２）＝γ２ＩｑＢ为信号的协方差矩阵。对于子信号

δＡ＝［δ
２
Ａ，１，δ

２
Ａ，２，…，δ

２
Ａ，ｑＡ］

Ｔ，δ２Ａ，１，δ
２
Ａ，２，…，δ

２
Ａ，ｑＡ都是

不同的，对于Ｂ的各个系数赋予相同的方差 γ
２，

当Ａ＝Λ，ｑＡ＝ＮｘＮｙＰＱＪ和Ｃ＝ＩＰ时，将此记为稀疏
贝叶斯学习方法中的全模型，上述概率模型即变为

ＳＢＬ模型。
定义所有未知的参数集为 ｘ＝（Ａ，δＡ，γ

２，

ξ２）。则对于给定的ｘ，观测矢量 ｇ的边缘概率密
度函数可表示为

ｐ（ｇ｜ｘ）＝∫ｐ（ｇ｜，ξ２）·ｐ（｜δＡ，γ２）ｄ
＝Ｎ（ｇ；０Ｎ×１，Ｐ

－１（ｘ）） （１５）
其中Ｐ－１（ｘ）为在给定 ｘ下 ｇ的协方差矩阵的逆
矩阵。将式（１５）两边取对数可得代价函数为

ｌｎｐ（ｇ｜ｘ）＝－１２Ｎｌｎ（２π）＋
１
２ｌｎＰ（ｘ）

－１２ｇ
ＴＰ（ｘ）ｇ （１６）

对于给定的标号集Ａ，用广义最大似然估计［１５］来

选择最佳的标号集Ａ。ＥｘＣｏＶ算法的核心思想是
在每一次迭代中用扩张和压缩的方法来估计当前

的标号集Ａ，其目的是寻找到更有效的 Ａ。对于
在每一步中得到固定的 Ａ，采用 ＥＭ算法来最大
化方差分量的边缘概率密度函数，从而近似得到

ρ^Ａ，具体求解详见文献［１５－１６］。
基于ＣＳ理论，采用一种距离向和方位向回

波数据同时进行降采样的采样机制，即二维数据

联合处理的方式［１７］，通过此采样方案能够有效地

减少回波数据。在采样完成之后，再应用 ＥｘＣｏＶ

·０３１·
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算法进行稀疏重构，图３为本文提出方法的信号 处理流程图。

图３　ＳＡＲ微动目标成像信号处理流程
Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｆｌｏｗｏｆｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｎＳＡＲｍｉｃｒｏｔａｒｇｅｔｉｍａｇｉｎｇ

３　仿真分析

传 统 的 卷 积 逆 投 影 （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＢａｃｋ
Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＣＢＰ）成像算法和常用的稀疏恢复算
法ＣｏＳａＭＰ在雷达成像应用中均取得了良好的效
果，为分析比较基于ＥｘＣｏＶ的ＳＡＲ微动目标成像
性能，在本节中用仿真数据来验证本文方法的可

用性和有效性，并与传统方法进行分析比较，在仿

真中加入的噪声均为高斯噪声。在比较过程中用

传统成像方法时采用全部回波数据，而采用 ＣＳ
做微动目标成像时，选择随机矩阵作为采样矩阵，

即在录取的雷达回波数据中，在方位向和距离向

上随机抽取远小于原始数量的回波数据，再通过

稀疏重构方法来恢复出目标的散射系数。

ＳＡＲ微动目标成像的几何模型如图１所示，
设雷达发射线性调频信号，载频 １０ＧＨｚ，带宽
４００ＭＨｚ，雷达到目标中心的初始距离 Ｒｃ为
１０ｋｍ，目标散射中心几何位置关系如图４所示，
散射中心散射强度均设为１，成像区域大小为８×
８ｍ，在建立稀疏词典时，将成像区域间隔均设置
为０．２ｍ。设目标观测角 θ为１０°，转动期间录取
的回波数为５１２，并且设雷达与目标的距离满足
远场条件。当目标经历微动时，在仿真实验中，将

点目标初相均设置为０，微动幅度设置为０．１，微
动频率设置为４π，根据式（５）即可获得目标各个
姿态下的回波数据。在仿真中采用 ＣＳ理论时，
方位向和距离向的随机抽取数均设置为１６。

图５为将信噪比（ＳｉｇｎａｌＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＳＮＲ）设
置为１５ｄＢ时，采用传统的 ＣＢＰ方法得到的结果，
其中图５（ａ）是距离向图像，图５（ｂ）为三维场景下
的目标重建示意图。从图中可看出，由于目标微动

的存在使得点目标的距离像重叠在一起，方位向不

能将其分开，故获得的图像比较模糊，不能进行精

确成像，通过该方法不能正确进行微动目标参数估

计。图６是将ＳＮＲ设置为２ｄＢ的情况下，稀疏重
构方法ＣｏＳａＭＰ与ＥｘＣｏＶ得到的ＳＡＲ微动目标图

图４　目标散射点模型
Ｆｉｇ．４　Ｍｏｄｅｌｏｆｔａｒｇｅｔｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｐｏｉｎｔｓ

（ａ）距离向

（ｂ）三维重建图像
图５　基于ＣＢＰ的ＳＡＲ微动目标成像

Ｆｉｇ．５　ＳＡＲｍｉｃｒｏｔａｒｇｅｔｉｍａｇｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＣＢＰ

像。从中可看出，在信噪比较低时，ＣｏＳａＭＰ方法不
能进行精确成像，而相比之下，ＥｘＣｏＶ方法能将大
多数的散射点进行精确恢复，显示出了其良好的成

像能力。图７是将ＳＮＲ设置为１５ｄＢ的情况下，稀
疏重构方法ＣｏＳａＭＰ与ＥｘＣｏＶ得到的ＳＡＲ微动目
标图像。从图７中可看出，在一定的条件下，稀疏
联合参数估计成像方法即使在很小的随机采样中

仍然能够得到较好的聚焦图像。

　　在 ＳＮＲ变化时，ＣｏＳａＭＰ方法与 ＥｘＣｏＶ方法

·１３１·
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（ａ）ＣｏＳａＭＰ

（ｂ）ＥｘＣｏＶ
图６　在信噪比为２ｄＢ条件下的成像结果

Ｆｉｇ．６　ＴｈｅｉｍａｇｉｎｇｒｅｓｕｌｔｕｎｄｅｒｔｈｅＳＮＲｏｆ２ｄＢ

（ａ）ＣｏＳａＭＰ

（ｂ）ＥｘＣｏＶ
图７　在信噪比为１５ｄＢ条件下的成像结果
Ｆｉｇ．７　ＴｈｅｉｍａｇｉｎｇｒｅｓｕｌｔｕｎｄｅｒｔｈｅＳＮＲｏｆ１５ｄＢ

估计得到的微动参数的均方根 （ＲｏｏｔＭｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅ，ＲＭＳ）比较如图８所示。从图８中整体比
较，可见随着 ＳＮＲ增加，ＥｘＣｏＶ的 ＲＭＳ急剧下
降，表明该方法能够得到较为精确的微动参数值，

具有较好的稳健性。图９表示在不同的稀疏采样
条件下，稀疏恢复算法运行时间的情况，这里将稀

疏采样率定义为 ｌ／ＭＮ，ｌ＝０．１，…，０．３５。从图９
中可看出ＥｘＣｏＶ方法比ＣｏＳａＭＰ方法的计算量要
大些，因为ＣｏＳａＭＰ仅仅是匹配追踪优化方法，因
此计算精度要低，而ＥｘＣｏＶ在估计学习参数的时
候，利用ＥＭ算法进行参数的估计，因此计算量相

（ａ）散射系数幅度

（ｂ）距离向位置

（ｃ）方位向位置

（ｄ）微动幅度

（ｅ）微动频率
图８　不同ＳＮＲ条件下，由ＣｏＳａＭＰ方法和ＥｘＣｏＶ

方法估计的ＲＭＳ值
Ｆｉｇ．８　ＴｈｅｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＣｏＳａＭＰｍｅｔｈｏｄ
ａｎｄｔｈｅＥｘＣｏＶｍｅｔｈｏｄｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｏｆＳＮＲ

·２３１·
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对较大。针对ＳＡＲ微动参数估计的问题，研究如
何改进 ＥｘＣｏＶ方法使得其计算量更小，达到
ＣｏＳａＭＰ的水平，这是作者正在进行的一个研究
方向。

图９　不同压缩采样率下的时效性比较
Ｆｉｇ．９　Ｔｈｅｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｒａｔｉｏ

４　结论

将ＳＡＲ微动目标成像的非线性问题转化为
稀疏表示问题，并进行了基于ＥｘＣｏＶ方法的 ＳＡＲ
微动目标成像，在稀疏贝叶斯框架下对ＳＡＲ微动
目标联合成像参数估计进行了实现。通过与传统

成像方法进行比较，验证了本文方法在低信噪比

条件下，可获得较高精度的微动参数估计，表明稀

疏贝叶斯ＥｘＣｏＶ方法适合于 ＳＡＲ微动目标成像
及微动参数估计。
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