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稀疏贝叶斯学习框架下的扩展目标雷达关联成像
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摘　要：传统的关联成像方法未考虑复杂扩展目标的结构信息，在高分辨成像时的应用受到限制，为此
提出一种自适应结构配对稀疏贝叶斯学习方法。该方法在稀疏贝叶斯学习的框架内针对扩展目标建立一种

结构配对层次化高斯先验模型，然后采用变分贝叶斯期望 －最大化算法交替进行目标重构和参数优化。该
方法将某一信号分量的重构与周围信号分量联系起来，并能在迭代过程中自适应地调整表征各信号分量相

关性的参数。实验结果表明，该方法针对扩展目标可以有效地进行高分辨成像。
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　　作为一种全天候、全天时、远距离的信息获取
手段，雷达成像技术在空间监视、对地观测等领域

有着非常重要的应用。现有的高分辨雷达成像系

统多采用合成孔径雷达或逆合成孔径雷达成像技

术，二者依据距离 －多普勒成像原理，属于“运动
成像”方式。雷达与目标的相对运动是成像的前

提条件，同时也存在复杂运动补偿难度大，在“凝

视／近凝视”的非理想观测几何下难以高分辨成
像等难题。而雷达关联成像（ＲａｄａｒＣｏｉｎｃｉｄｅｎｃｅ
Ｉｍａｇｉｎｇ，ＲＣＩ）［１－４］可以与传统的雷达成像系统
形成互补。其作为一种新的凝视成像技术，不依

赖于雷达与目标的相对运动，具有高分辨、抗截

获、抗干扰等优势，在静止／准静止平台凝视成像、
灾情监测、海洋监视、高分辨对地观测等应用领域

具有广泛的应用前景。

雷达关联成像借鉴经典的光学关联成像思

想，通过对发射信号波前的调制，构造在时间和空

间上随机分布的二维随机辐射电磁场，以此模拟

具有随机涨落的光场分布，然后将目标散射回波

与二维随机辐射场进行关联处理，从而实现对波

束内目标信息的提取与解耦［１］。

目前，雷达关联成像正受到越来越多的关注

和研究。中国科学技术大学［５］、国防科技大

学［１－３］、西安电子科技大学［６］、西安交通大学［４］
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等单位相继展开相关研究，在关联成像基本原理、

超分辨机理、随机辐射源优化设计、成像算法等方

面取得了一系列研究成果。中国科学技术大学利

用所研制的原理演示装置验证了关联成像具有超

１０倍天线孔径限制的分辨能力。
由于雷达关联成像模型与压缩感知成像模型

存在天然的一致性，目前关联成像算法的研究大

多集中在压缩感知／稀疏重构类算法，其前提是目
标满足稀疏特性，即目标可由少数占支配地位的

局部散射中心近似描述［７］。在点目标成像中，这

类算法的成像效果较好。但是对于较复杂的扩展

目标而言，目标散射点较多且呈区域性块聚集特

性，空间域的稀疏性相对较差，此时传统的稀疏重

构方法所能获得的成像结果常常并不理想［８］。

对扩展目标进行稀疏成像时，除了要考虑散

射点的稀疏先验之外，也要考虑其结构信息，这些

信息在传统的稀疏重构算法中通常会被忽略。目

前，已经有一些挖掘结构信息的算法，如 Ｇｒｏｕｐ
ＢＰ［９］、ＢｌｏｃｋＯＭＰ［１０］、ＧｒｏｕｐＬＡＳＳＯ ［１１］、Ｂｌｏｃｋ
ＣｏＳａＭＰ［１２］等。这些算法尽管有效，但是需要知
道结构信息的先验，例如块的大小和划分，这在实

际中通常是无法预知的。稀疏贝叶斯学习

（ＳｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎＬｅａｒｎｉｎｇ，ＳＢＬ）由于可以灵活地
对目标先验信息进行建模，近来蓬勃兴起。Ｚｈａｎｇ
等考虑稀疏块元素之间的结构特性提出了块稀疏

贝叶斯学习（ＢｌｏｃｋＳＢＬ，ＢＳＢＬ）框架［１３］。文

献［１４］基于群稀疏模型和不同的稀疏先验利用
变分贝叶斯参数估计方法提出了变分贝叶斯群稀

疏（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓｉａｎＧｒｏｕｐＳｐａｒｅ，ＶＢＧＳ）算
法。文献［１５－１６］将“ｓｐｉｋｅａｎｄｓｌａｂ”先验引入
到ＳＢＬ中，基于马尔科夫蒙特卡洛采样（Ｍａｒｋｏｖ
ＣｈａｉｎＭｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ， ＭＣＭＣ）提 出 了 ＣｌｕＳＳ
ＭＣＭＣ［１５］方法，这一先验模型可以在诱导重构信
号稀疏性的同时，也提高了信号系数呈块状聚集

的可能性。文献［１６－１７］采用基于图论的先验
概率模型来表征元素间的统计相关性。文

献［１８］同时考虑了整个稀疏信号块的稀疏性和
块内元素的稀疏性，提出了一种分层稀疏贝叶斯

学习算法（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＳＢＬ，ＨｉＳＢＬ）。文献［１９－
２０］考虑相邻元素之间的统计相关性，提出了一
种结构配对（ｐａｔｔｅｒｎｃｏｕｐｌｅｄ）的层次化高斯先验
模型。在该模型中，各元素的稀疏的先验不仅与

自身对应的超参数有关，而且与其相邻元素的超

参数有关，这种结构可以有效促进块状聚类特征，

挖掘块状先验。

针对传统的关联成像算法对扩展目标的成像

效果不佳的问题，本文提出了一种自适应结构配

对稀疏贝叶斯学习算法（ＡｄａｐｔｉｖｅＰａｔｔｅｒｎＣｏｕｐｌｅｄ
ＳｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎＬｅａｒｎｉｎｇ，ＡＰＣＳＢＬ）。

１　扩展目标雷达关联成像的贝叶斯模型

１．１　雷达关联成像模型

雷达关联成像的基本原理如图１所示。与传
统雷达发射相干信号形成平面波前进行成像探测

不同，雷达关联成像通过发射特定调制的雷达波

形对信号波前进行随机调制，在波束内不同目标

处形成具有差异性分布的辐射场激励，确保目标

散射回波中蕴含可辨识的空间分布信息，从而为

实现波束内超分辨成像提供可能。图２为关联成
像形成的随机调制波前与传统雷达所形成的平面

波前示意图，平面波前在不同时刻形成的波前分

布基本一致，多次观测并不能带来信息量的增加；

而关联成像的随机调制波前不仅在空间上是随机

起伏的，增加了可用于波束内目标分辨的信息，同

时在时间上的波前分布也是独立的，从而带来观

测信息量的增加，为目标重构和超分辨提供必要

条件。

图１　雷达关联成像原理图
Ｆｉｇ．１　ＢａｓｉｃｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆＲＣＩ

一种比较可行的构造时空二维随机辐射场的

方式是通过雷达阵列发射相互独立的随机信号。

因此雷达关联成像可以由多发多收（Ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ＩｎｐｕｔＭｕｌｔｉｐｌｅＯｕｔｐｕｔ，ＭＩＭＯ）雷达系统实现。但
是与 ＭＩＭＯ雷达聚焦于多路径和多观测角不同，
雷达关联成像利用发射信号的干涉增强波前的起

伏和探测信号的空间差异性，同时 ＭＩＭＯ雷达利
用波形的正交性实现多路径分离，而雷达关联成

像不需要进行信号分离。

根据文献［１］给出的模型，采用如图１所示
的多发单收体制，发射阵元数为 Ｍ。在进行成像
处理前，首先将成像平面均匀划分为 Ｋ个网格
（也称为成像单元），并假设散射点均位于网格中

心上。在雷达关联成像中，各发射阵元发射特定

·２５１·
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（ａ）不同时刻随机波前
（ａ）Ｒａｎｄｏｍｗａｖｅｆｒｏｎｔａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｓ

（ｂ）不同时刻平面波前
（ｂ）Ｆｌａｔｗａｖｅｆｏｒｎｔａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｓ

图２　探测信号波前示意图
Ｆｉｇ．２　Ｗａｖｅｆｒｏｎｔｏｆｄｅｔｅｃｔｉｎｇｓｉｇｎａｌｓ

调制的随机波形Ｓｔｍ（ｔ），从而在成像平面上形成
时空二维随机辐射场。目标图像可由回波与随机

辐射场对应的参考信号进行关联处理得到。根据

散射点与随机辐射场的作用规律，可以将接收回

波写为：
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其中：ｙ，β，ｗ分别表示接收回波、散射系数和高斯
噪声矢量；ｔｎ表示采样时刻。根据散射点均位于网
格中心上这一假设，第ｋ个网格中心对应的散射系
数为βｋ，βｋ＝０表示该网格中心上没有散射点。Ｓ
为各个散射点处的辐射场所组成的参考信号矩阵，

其中第ｋ个网格中心ｒｋ处的辐射场参考信号为：

Ｓ（ｔｎ，ｒｋ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
Ｓｔｍ ｔｎ－

ｒｋ－Ｒｍ ＋ ｒｋ－Ｒ０( )ｃ
（２）

其中，Ｒ０和 Ｒｍ分别表示接收阵元和第 ｍ个发射
阵元的位置。

基于目标的稀疏先验，式（１）表示的成像方程
即为典型的稀疏重构模型，目标的重构可以采用稀

疏重构方法来解决。

１．２　扩展目标的贝叶斯模型

基于式（１）中的模型，雷达关联成像需要利用
被噪声污染的数据ｙ以及根据成像模型推演的参
考信号矩阵Ｓ来重构散射系数矢量β。在对扩展

目标进行关联成像时，待成像目标的散射点分布是

块状稀疏的，且块结构样式和块大小均未知。为了

充分挖掘目标的稀疏先验，下面在ＳＢＬ框架中，对
目标先验进行建模。

在传统的ＳＢＬ框架中［２１］，一般假设β服从高
斯－伽马先验分布，以促进目标的稀疏性。

ｐ（βα）＝∏
Ｋ

ｋ＝１
ＣＮ（βｋ０，α

－１
ｋ ） （３）

ｐ（α；ａ，ｂ）＝∏
Ｋ

ｋ＝１
Ｇａｍｍａ（αｋ ａ，ｂ） （４）

其中：ＣＮ（· μ，Σ）表示均值为 μ、协方差为 Σ的
复高斯分布，α－１ｋ 为 βｋ的先验方差，α＝［α１，
α２，…，αＫ］

Ｔ可以控制 β的稀疏性。当 αｋ趋于无
穷大时，对应的 βｋ趋于 ０。Ｇａｍｍａ（αｋ ａ，ｂ）＝
Γ（ａ）－１ｂａαａ－１ｋ ｅ

－ｂαｋ表示αｋ服从参数为ａ和ｂ的伽
马分布。

可以看出该模型中β中的各个系数之间是相
互独立的，每一个系数由对应的超参数αｋ来控制，
因此对块状结构没有诱导作用。但实际上，对于扩

展目标而言，某一散射点的稀疏性可能与周围的散

射点有关，例如当周围的点的散射系数均非０时，
该散射点将以较大的概率趋于非０。因此为了挖
掘散射系数的这种相关性，这里借鉴文献［１９］的思
想，针对β建立一种结构化贝叶斯模型，在该模型
中，每个散射系数的先验分布除了与自身对应的超

参数有关外，也与周围散射系数对应的超参数有

关，即

ｐ（βα；ρ）＝∏
Ｋ

ｋ＝１
ＣＮ（βｋ０，γ

－１
ｋ ） （５）

其中：γｋαｋ＋ρζｋ，ζｋ＝∑ｌ∈Ｓｋ
αｌ，Ｓｋ代表第ｋ个

网格中心周围所有网格中心元素的集合，ρ表征该
网格与周围各网格的相关性。显然，当ρ＝０时，该
模型退化为传统的 ＳＢＬ模型；当 ρ≠０时，βｋ的稀
疏性不仅与αｋ有关，也与周围散射系数对应的超
参数有关，这样就使得各个网格对应的散射系数相

互关联起来，从而可以诱导块稀疏。

对于噪声，通常假设其服从高斯分布，同时假

设其精度（方差的倒数）服从伽马分布（因为伽马

分布与高斯分布为共轭分布，可为后续推导提供便

利），即

ｐ（ｗα０）＝ＣＮ（ｗ０，α
－１
０ Ｉ） （６）

ｐ（α０；ｃ，ｄ）＝Ｇａｍｍａ（α０ ｃ，ｄ） （７）
其中，α－１０ 为噪声的先验方差，ｃ和ｄ为α０服从的
伽马分布的参数。

２　基于ＡＰＣＳＢＬ的扩展目标关联成像算法

基于１．２节所建立的模型，本节将在 ＶＢＥＭ

·３５１·
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框架内推导提出的ＡＰＣＳＢＬ算法。
在ＶＢＥＭ框架［２２］中，首先定义隐变量（即未

观测到的变量）为 Ω＝｛β，α，α０｝，未知的确定性
参数 为 ρ。在 期 望 －最 大 化 （Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ
Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）算法中，首先需要知道隐变量
Ω的后验分布，即

ｐ（Ω ｙ；ρ）＝ｐ（Ω，ｙ；ρ）ｐ（ｙ） （８）

其中：ｐ（Ω，ｙ；ρ）为联合概率分布，但是由于 ｐ（ｙ）
没有解析表达式，导致传统的 ＥＭ算法不能直接
应用。而ＶＢＥＭ算法在变分 Ｅ步采用变分贝叶
斯推理的方法对隐变量的后验分布进行估计而不

是点估计，为此可以通过式（９）估计各个隐变量
的近似后验概率密度［２２］。

ｌｎｑｋ＝〈ｌｎｐ（Ω，ｙ；ρ）〉ｉ≠ｋ＋ｃ０ （９）
其中：ｑｋ表示 Ω的第 ｋ个分量 Ωｋ的近似后验概
率密度，〈·〉ｉ≠ｋ表示相对于 ｑｉ（ｉ≠ｋ）的数学期
望，ｃ０为归一化常数。通过应用 ＶＢＥＭ算法及以
上假设，可以计算出 Ω中各分量的近似后验分
布。利用式（９）可以得到：
ｌｎｑ（β）＝〈ｌｎｐ（Ω，ｙ；ρ）〉ｑ（α）ｑ（α０）＋ｃ０
　　　＝〈ｌｎｐ（ｙβ，α０；ρ）ｐ（βα；ρ）〉ｑ（α）ｑ（α０）＋ｃ０

（１０）
经过推导可得：

ｑ（β）＝ＣＮ（βμ，Σ） （１１）
μ＝〈α０〉ΣＳ

Ｈｙ （１２）
Σ＝（〈α０〉Ｓ

ＨＳ＋〈Λ〉）－１ （１３）
其中：〈Λ〉＝ｄｉａｇ（〈γ１〉，〈γ２〉，…，〈γＫ〉）。

同理，可以推导α０的后验分布，得到：
ｑ（α０）＝Ｇａｍｍａ（α０ ｃ

!，ｄ!） （１４）

ｃ!＝ｃ＋Ｎ－１ （１５）
ｄ!＝〈Ｓβ－ｙ２

２〉ｑ（β）＋ｄ （１６）
式 （１６）中，〈Ｓβ－ｙ２

２〉ｑ（β）  Ｓμ－ｙ２
２ ＋

α－１０∑Ｋ

ｋ＝１
λｋ，其中 λｋ ＝１－γｋΣｋｋ，Σｋｋ为 Σ的第

（ｋ，ｋ）个元素。根据伽马分布的性质，α０的后验
期望为：

〈α０〉＝
ｃ!

ｄ!
（１７）

隐变量α的后验分布可以通过式（１８）计算。
ｌｎｑ（α）＝〈ｌｎｐ（βα；ρ）ｐ（α；ａ，ｂ）〉ｑ（β）ｑ（α０）＋ｃ０

（１８）
将式（４）和式（５）代入式（１８）得：

ｌｎｑ（α）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
（ａｌｎαｋ＋ｌｎγｋ－γｋ〈βｋ

２〉－ｂαｋ）＋ｃ０

（１９）

令ωｋ〈βｋ
２〉＝ μ２

ｋ＋Σｋｋ。从式（１９）可
以看出与传统 ＳＢＬ中各个 αｋ独立更新不同，
ｌｎｑ（α）表达式中涉及αｋ与αｌ（ｌ∈Ｓｋ）的交叉项，
很难求出αｋ后验分布的准确形式。为此可以考
虑在ＶＢＥＭ算法中的 Ｍ步中更新 α，即最大化 Ｅ
步中的Ｑ函数Ｑ（ααＯＬＤ）。Ｑ函数表示给出当前
估计参数αＯＬＤ及观测数据时，α的后验对数概率
期望，这与ｌｎｑ（α）是一致的。所以

Ｑ（ααＯＬＤ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
（ａｌｎαｋ＋ｌｎγｋ－γｋωｋ－ｂαｋ）

（２０）
最大化Ｑ函数更新α的估计值，得：

αＮＥＷ ＝ａｒｇｍａｘ
α
Ｑ（ααＯＬＤ） （２１）

采用文献［１９］介绍的方法，用简单的次优解
来代替最优解进行迭代优化，可以求得：

αＮＥＷｋ ＝ａ－１ｂ＋χｋ
（２２）

其中，χｋ ＝ωｋ＋ρ∑ｌ∈Ｓｋ
ωｌ。

而对于参数 ρ，同样可以在 ＶＢＥＭ中的变分
Ｍ步对其估计进行更新，即
ρＮＥＷ ＝ａｒｇｍａｘ

ρ
〈ｌｎｐ（ｙ，Ω；ρ）〉ｑ（β；ρＮＥＷ）ｑ（α）ｑ（α０）

（２３）
经过化简可以得到：

ρＮＥＷ ＝ａｒｇｍａｘ
ρ ∑

Ｋ

ｋ＝１
ｌｎγｋ－∑

Ｋ

ｋ＝１
γｋω( )ｋ （２４）

令ｆ（ρ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｌｎγｋ－∑

Ｋ

ｋ＝１
γｋωｋ，从式（２４）可以看

出ρ的估计是一个非线性问题，这里采用牛顿迭
代法解决该问题，即

ρＮＥＷ ＝ρＯＬＤ－［!２ｆ（ρＯＬＤ）］－１［!ｆ（ρＯＬＤ）］
（２５）

其中，
!

ｆ（ρＯＬＤ）和!

２ｆ（ρＯＬＤ）分别表示ρＯＬＤ处的一
阶和二阶导数。

!

ｆ（ρＯＬＤ）和!

２ｆ（ρＯＬＤ）可以化
简为：

!

ｆ（ρＯＬＤ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ζｋ

１
αｋ＋ρ

ＯＬＤζｋ
－ω( )ｋ （２６）

!

２ｆ（ρＯＬＤ）＝－∑
Ｋ

ｋ＝１

ζ２ｋ
（αｋ＋ρ

ＯＬＤζｋ）
２ （２７）

在ＶＢＥＭ推理过程中，每步的迭代计算量主
要来源于式（１２）的矩阵 －向量乘积和式（１３）的
矩阵求逆运算，其计算复杂度分别为 Ｏ（Ｋ２）和
Ｏ（Ｋ３），当网格数Ｋ较大时，算法的计算量较大。
事实上，通过网格修剪，所需处理的网格维数可以

不断减小，从而使得迭代过程中的计算量不断下

降。网格修剪的方法是，当某一网格对应的超参

数αＮＥＷｋ 超过设定的阈值 αｔｈ时，该网格即可被修

·４５１·
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剪掉，即

Ｈｉ＋１＝｛ｋαＮＥＷｋ ＜αｔｈ，ｋ∈Ｈ
ｉ｝ （２８）

其中，Ｈｉ＋１为第ｉ次修剪后的网格点的集合。
基于以上分析，利用 ＡＰＣＳＢＬ算法重构目标

散射系数的流程可以概括如下。

１）初始化：迭代次数 ｉ＝０，α０＝１０
２／ＶＡＲ（ｙ），

α＝Ｎ／ＳＨｙ，网格点的集合Ｈ０＝｛１，２，…，Ｋ｝；
２）更新散射系数：令 ｉ＝ｉ＋１，根据式（１２）和

式（１３）计算μ和Σ；
３）更新参数：根据式（２２）计算超参数 αＮＥＷｋ

（ｋ∈Ｈｉ），根据式（２５）计算ρＮＥＷ；
４）修剪网格点：按照式（２８）的方法修剪网格

点，同时对μ、Ｓ和α进行相应的修剪；
５）判断终止条件：当 μｉ＋１－μｉ ／μｉ≤ε或

者达到最大迭代次数Ｉｍａｘ；
６）输出重构结果：利用当前重构的散射系数

μ和网格点集合Ｈｉ＋１合成成像结果。
迭代初始值可以影响算法的收敛性能，参考

文献［８，１９－２２］并结合所提算法和仿真实践对
上述流程第１步中的初始值进行设置，大量数值
仿真检验了其有效性。根据 ＶＢＥＭ算法的原
理［２２］，在变分 Ｅ步，以当前隐变量的后验分布
ｑＯＬＤ（Ω）与当前参数估计ρＯＬＤ作为输入条件，通过
式（９）求解新的后验分布ｑＮＥＷ（Ω）；在变分Ｍ步，
通过求解式（２３）获得新的参数估计 ρＮＥＷ。ＡＰＣ
ＳＢＬ算法在迭代过程中会依次减小 Ｋｕｌｌｂａｃｋ
Ｌｅｉｂｌｅｒ散度和负对数似然函数的期望，直至收
敛，同时迭代过程中高阶统计信息的利用也可以

减小收敛到局部最小值的可能性。

３　仿真实验

本节将通过数值仿真对所提 ＡＰＣＳＢＬ算法
在扩展目标关联成像中的性能进行评估。其中评

价算法重构性能的指标为：相对成像误差

（ＲｅｌａｔｉｖｅＩｍａｇｉｎｇＥｒｒｏｒ，ＲＩＥ）ξ＝２０ｌｇ（β! －β２／

β２），其中β
! 和 β分别表示重构的散射系数和

真实的散射系数。

雷达工作在Ｘ波段，载频为１０ＧＨｚ，发射阵
元配置方式为均匀线阵，阵元数 Ｍ＝８，阵元间距
为１ｍ。各阵元发射随机跳频信号［２３］，信号带宽

为５００ＭＨｚ。成像平面均匀划分为４０×４０网格，
网格大小为１ｍ×１ｍ。ＡＰＣＳＢＬ算法的参数ａ＝
２，ｃ＝１，ｂ＝ｄ＝１０－６，网格修剪参数αｔｈ＝１０

２，终止

条件参数ε＝１０－６，最大迭代次数 Ｉｍａｘ＝３００。除
了所提算法之外，两种典型的稀疏重构算法———

正交 匹 配 追 踪 （ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，

ＯＭＰ）算法［２４］、平滑 Ｌ０（ＳｍｏｏｔｈｅｄＬ０ｎｏｒｍ，ＳＬ０）
算法［２５］，以及三种块稀疏重构算法———Ｇｒｏｕｐ
ＢＰ、ＢＳＢＬ、ＣｌｕＳＳＭＣＭＣ算法［１６］也进行了仿真，用

于对比分析。实验采用的目标模型如图３所示，
为相对于简单的点目标，该目标在距离向和方位

向均存在块状结构，稀疏性相对较差。

图３　目标场景
Ｆｉｇ．３　Ｔａｒｇｅｔｓｃｅｎｅ

实验１：算法有效性验证。首先通过仿真实
验检验算法对扩展目标的成像效果，在仿真时

加入信噪比为２０ｄＢ的高斯噪声，仿真结果如图
４所示。从图４中的成像结果可以看出传统的
稀疏重构算法重构性能较差，存在较多的“虚

点”以及不同程度的“散焦”现象。其中 ＯＭＰ和
ＳＬ０算法基本无法成像，这是因为目标的稀疏性
较弱，使ＯＭＰ和基于Ｌ０范数的ＳＬ０算法成像性
能受限。ＧｒｏｕｐＢＰ和 ＢＳＢＬ算法考虑了目标的
块稀疏特性，但是当块的大小和划分未知时，很

难对块稀疏结构进行精确描述和重构；因此，尽

管这两种算法所成的图像具有一定的辨识度，

从中可以看出目标轮廓，但是“虚点”也较多。

ＣｌｕＳＳＭＣＭＣ算法也考虑了目标的块聚集特征，
并有针对性地进行了建模；但由于采用的是

Ｇｉｂｂｓ采样的方法，并不能保证收敛到全局最优
解，而且重构性能受噪声影响较大，因此重构结

果也不理想。相比而言，ＡＰＣＳＢＬ算法对噪声
和块稀疏结构都进行了建模，可以获得更加清

晰、背景更加纯净的目标图像，几乎不存在明显

的“虚点”。

实验２：算法性能测试。下面通过蒙特卡洛
仿真实验检验本文算法的时效性及对噪声的鲁棒

性。所考察的信噪比范围为１０～４０ｄＢ，对每一
个信噪比进行１００次独立实验，每次实验记录各
个算法的相对成像误差和运行时间，结果如图５
所示。仿真时采用的计算机配置为酷睿 ｉ３处理
器，ＣＰＵ主频为３４ＧＨｚ，内存为４ＧＢ，仿真平台
为ＭＡＴＬＡＢ２０１２ｂ。

从图５（ａ）中可以看出，除了 ＯＭＰ之外的五

·５５１·
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　（ａ）ＯＭＰ　　　　（ｂ）ＳＬ０　　　（ｃ）ＧｒｏｕｐＢＰ

（ｄ）ＢＳＢＬ　　　（ｅ）ＣｌｕＳＳＭＣＭＣ　　（ｆ）ＡＰＣＳＢＬ

图４　各种算法的雷达关联成像结果
Ｆｉｇ．４　ＲＣＩｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

种算法的相对成像误差均随着信噪比的增加而减

小，即算法性能与噪声水平密切相关；而噪声对

ＯＭＰ算法的影响较小，其重构误差基本保持在
－１ｄＢ左右，此时成像是失败的。同时，ＡＰＣＳＢＬ
算法的相对成像误差随信噪比增加而近似线性递

减，说明算法性能对测量噪声比较敏感。由于

ＯＭＰ、ＳＬ０算法未考虑目标的块结构先验，重构误
差较大。ＧｒｏｕｐＢＰ、ＢＳＢＬ、ＣｌｕＳＳＭＣＭＣ和 ＡＰＣ
ＳＢＬ算法考虑了目标的块稀疏结构，重构性能有
所改善，特别是在高信噪比时 ＣｌｕＳＳＭＣＭＣ和
ＡＰＣＳＢＬ两种算法性能优势更加明显。ＣｌｕＳＳ
ＭＣＭＣ算法尽管在高信噪比时性能较优，但是在
低信噪比时性能反而不及ＢＳＢＬ，这是因为算法在
更新参数时采用的是 Ｇｉｂｂｓ采样的方法，参数提
取精度较低，对噪声比较敏感。相较而言，ＡＰＣ
ＳＢＬ算法既考虑了目标块稀疏结构，并能根据各
次迭代结果自适应地调整各网格之间的相关性参

数ρ，同时在迭代过程中也对噪声功率进行估计，
具有更强的抑制噪声的能力。但是，随着信噪比

的降低，ＡＰＣＳＢＬ算法性能优势越来越不明显，
因此如何进一步改善算法在低信噪比下的重构性

能是需要进一步研究的内容。

算法的时效性如图 ５（ｂ）所示。可以看出，
ＯＭＰ和ＳＬ０算法运算较快，这两种算法的迭代过
程比较简单，计算量小。ＧｒｏｕｐＢＰ和 ＢＳＢＬ算法
的计算复杂度较高，计算时间较长，特别是 ＢＳＢＬ
在低信噪比时的收敛速度变慢，需要的迭代次数

增多，运行时间更长。ＣｌｕＳＳＭＣＭＣ一般需要２００
次以上的Ｇｉｂｂｓ采样才能达到稳定采样，收敛速
度很慢。ＡＰＣＳＢＬ算法的时效性虽不及 ＯＭＰ、
ＳＬ０、ＧｒｏｕｐＢＰ和 ＢＳＢＬ，但是比 ＣｌｕＳＳＭＣＭＣ算
法要好，其运行时间与 ＢＳＢＬ算法基本处在同一

（ａ）信噪比对相对成像误差的影响
（ａ）ＲＩＥｖｓ．ＳＮＲ

（ｂ）信噪比对算法运行时间的影响
（ｂ）Ｒｕｎｔｉｍｅｖｓ．ＳＮＲ

图５　算法性能测试结果
Ｆｉｇ．５　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

量级。同时，在低信噪比时，ＡＰＣＳＢＬ算法达到
收敛所需的迭代次数也逐渐增加，算法的时效性

变差。

４　结论

作为一种新的凝视高分辨成像体制，雷达关联

成像有望突破现有雷达成像系统在非理想观测几

何条件下高分辨率成像的瓶颈难题。传统的稀疏

重构方法对简单的稀疏点目标成像效果较好。但

实际扩展目标的稀疏性往往较差且呈现块聚集特

性，此时传统的稀疏重构算法的成像性能会下降。

为此本文提出一种基于自适应结构配对稀疏贝叶

斯学习的重构算法，针对扩展目标建立一种结构配

对层次化高斯先验模型来表征各信号分量间的统

计相关性，以诱导块状稀疏结构，然后在ＶＢＥＭ的
框架下完成目标重构和参数优化。实验结果表

明，与传统的稀疏重构算法相比，所提算法在无须

知道目标块状结构的先验信息的情况下，针对复

杂的扩展目标依然取得了良好的重构效果。

·６５１·



　第３期 周小利，等：稀疏贝叶斯学习框架下的扩展目标雷达关联成像

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］　ＬｉＤＺ，ＬｉＸ，ＣｈｅｎｇＹＬ，ｅｔａｌ．Ｒａｄａｒｃｏｉｎｃｉｄｅｎｃｅｉｍａｇｉｎｇ：ａｎ
ｉｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓｉｍａｇｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｗｉｔｈｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１４，
５２（４）：２２６１－２２７７．

［２］　ＬｉＤＺ，ＬｉＸ，ＣｈｅｎｇＹＬ，ｅｔａｌ．Ｒａｄａｒｃｏｉｎｃｉｄｅｎｃｅｉｍａｇｉｎｇ
ｉｎｔｈｅｐｒｅｓｅｎｃｅｏｆｔａｒｇｅｔｍｏｔｉｏｎｉｎｄｕｃｅｄｅｒｒｏｒ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｍａｇｉｎｇ，２０１４，２３（２）：０２３０１４．

［３］　ＺｈｏｕＸＬ，ＷａｎｇＨＱ，ＣｈｅｎｇＹＱ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｒｓｅａｕｔｏ
ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｆｏｒｒａｄａｒｃｏｉｎｃｉｄｅｎｃｅｉｍａｇｉｎｇｗｉｔｈｇａｉｎｐｈａｓｅ
ｅｒｒｏｒｓ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０１５，１５（１１）：２７６１１－２７６２４．

［４］　ＺｈｕＳＴ，ＺｈａｎｇＡＸ，ＸｕＺ，ｅｔａｌ．Ｒａｄａｒｃｏｉｎｃｉｄｅｎｃｅ
ｉｍａｇｉｎｇｗｉｔｈｒａｎｄｏｍｍｉｃｒｏｗａｖｅｓｏｕｒｃｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｎｔｅｎｎａｓ
ａｎｄＷｉｒｅｌｅｓｓＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１５，１４：１２３９－１２４２．

［５］　ＧｕｏＹＹ，ＨｅＸＺ，ＷａｎｇＤＪ．Ａｎｏｖｅｌｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｉｍａｇｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｒａｄｉａｔｉｏｎｒａｄａｒａｒｒａｙ［Ｊ］．
ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１３，２４（７）：
０７４０１３．　

［６］　邵鹏，许然，李浩林，等．ＢｊｒｃｋＳｃｈｍｉｄｔ正交化微波凝视
成像方法的研究［Ｊ］．信号处理，２０１４，３０（４）：４５０－
４５６．　
ＳＨＡＯＰｅｎｇ，ＸＵＲａｎ，ＬＩＨａｏｌｉｎ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ
ＢｊｒｃｋＳｃｈｍｉｄｔ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｉｃｒｏｗａｖｅ ｓｔａｒｉｎｇ
ｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１４，３０（４）：
４５０－４５６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］　ＰｏｔｔｅｒＬＣ，ＣｈｉａｎｇＤＭ，ＣａｒｒｉｅｒｅＲ，ｅｔａｌ．ＡＧＴＤｂａｓｅｄ
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃｍｏｄｅｌｆｏｒｒａｄａｒｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＡｎｔｅｎｎａｓａｎｄＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，１９９５，４３（１０）：１０５８－１０６７．

［８］　ＷａｎｇＬ，ＺｈａｏＬＦ，ＢｉＧＡ，ｅｔａｌ．ＥｎｈａｎｃｅｄＩＳＡＲｉｍａｇｉｎｇ
ｂｙｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｔｈｅｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｓｃｅｎｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１４，５２（９）：
５７３６－５７５０．

［９］　ＥｗｏｕｔＶＤＢ，ＦｒｉｅｄｌａｎｄｅｒＭＰ．Ｐｒｏｂｉｎｇｔｈｅｐａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｉｅｒ
ｆｏｒｂａｓｉｓｐｕｒｓｕｉｔｓｏｌｕｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｎＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００８，３１（２）：８９０－９１２．

［１０］　ＥｌｄａｒＹＣ，ＫｕｐｐｉｎｇｅｒＰ，ＢｌｃｓｋｅｉＨ．Ｂｌｏｃｋｓｐａｒｓｅｓｉｇｎａｌｓ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｓａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔｒｅｃｏｖｅｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，５８（６）：３０４２－
３０５４．　

［１１］　ＥｌｄａｒＹＣ，ＭｉｓｈａｌｉＭ．Ｒｏｂｕｓｔｒｅｃｏｖｅｒｙｏｆｓｉｇｎａｌｓｆｒｏｍａ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｕｎｉｏｎｏｆｓｕｂｓｐａｃｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，２００９，５５（１１）：５３０２－５３１６．

［１２］　ＢａｒａｎｉｕｋＲＧ，ＣｅｖｈｅｒＶ，ＤｕａｒｔｅＭＦ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｔｈｅｏｒｙ，２０１０，５６（４）：１９８３－２００１．

［１３］　ＺｈａｎｇＺＬ，ＲａｏＢＤ．ＥｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆＳＢＬａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｔｈｅ

ｒｅｃｏｖｅｒｙｏｆｂｌｏｃｋｓｐａｒｓｅｓｉｇｎａｌｓｗｉｔｈｉｎｔｒａｂｌｏｃｋｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，６１（８）：
２００９－２０１５．

［１４］　ＤｅｒｉｎＢＳ，ＳｈｉｎｉｃｈｉＮ，ＤｏＭ Ｎ．Ｂａｙｅｓｉａｎｇｒｏｕｐｓｐａｒｓｅ
ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１４，６２（１１）：２９０６－２９２１．

［１５］　ＹｕＬ，ＳｕｎＨ，ＢａｒｂｏｔＪＰ，ｅｔａｌ．Ｂａｙｅｓｉａｎｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ
ｓｅｎｓｉｎｇｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｓｐａｒｓｅｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］．Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，９２（１）：２５９－２６９．

［１６］　ＰｅｌｅｇＴ， ＥｌｄａｒＹ Ｃ， Ｅｌａｄ Ｍ． Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓｉｎｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｏｒｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｖｅｒｙ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，６０
（５）：２２８６－２３０３．

［１７］　ＤｒáｍｅａｕＡ，ＨｅｒｚｅｔＣ，ＤａｕｄｅｔＬ．Ｂｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅａｎｄｍｅａｎ
ｆｉｅｌｄａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｓｐａｒｓｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，６０（７）：
３４２５－３４３８．　

［１８］　ＷａｎｇＬ，ＺｈａｏＬＦ，ＢｉＧＲ，ｅｔａｌ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｓｐａｒｓｅｓｉｇｎａｌ
ｒｅｃｏｖｅｒｙｂｙｖａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓｉａｎｉｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１４，２１（１）：１１０－１１３．

［１９］　ＦａｎｇＪ，ＳｈｅｎＹＮ，ＬｉＨＢ，ｅｔａｌ．Ｐａｔｔｅｒｎｃｏｕｐｌｅｄｓｐａｒｓｅ
Ｂａｙｅｓｉａｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｒｅｃｏｖｅｒｙｏｆｂｌｏｃｋｓｐａｒｓｅｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１５，６３（２）：
３６０－３７２．

［２０］　ＤｕａｎＨＰ，ＺｈａｎｇＬＺ，ＦａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｐａｔｔｅｒｎｃｏｕｐｌｅｄｓｐａｒｓｅ
Ｂａｙｅｓｉａｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒｉｎｖｅｒｓｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ ｒａｄａｒ
ｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１５，
２２（１１）：１９９５－１９９９．　

［２１］　ＴｉｐｐｉｎｇＭ Ｅ．Ｓｐａｒｓｅｂａｙｅｓｉａｎｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｔｈｅｒｅｌｅｖａｎｃｅ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，
２００１，１（３）：２１１－２４４．

［２１］　ＴｚｉｋａｓＤＧ，ＬｉｋａｓＡＣ，ＧａｌａｔｓａｎｏｓＮＰ．Ｔｈｅｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｆｏｒＢａｙｅｓｉａｎｉｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｓｉｇｎａｌ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＭａｇａｚｉｎｅ，２００８，２５（６）：１３１－１４６．

［２３］　ＧｏｇｉｎｅｎｉＳ，ＮｅｈｏｒａｉＡ．Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｈｏｐｐｉｎｇｃｏｄｅｄｅｓｉｇｎｆｏｒ
ＭＩＭＯｒａｄａｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｐａｒｓｅｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，６０（６）：３０２２－
３０３５．　

［２４］　ＴｒｏｐｐＪＡ，ＧｉｌｂｅｒｔＡ Ｃ．Ｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｖｅｒｙｆｒｏｍ ｒａｎｄｏｍ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｖｉａｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，２００７，５３（１２）：４６５５－
４６６６．　

［２５］　ＦｉｇｕｅｉｒｅｄｏＭ Ａ Ｔ，ＮｏｗａｋＲ Ｄ，ＷｒｉｇｈｔＳＪ．Ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｆｏｒｓｐａｒｓｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ：ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
ｓｅｎｓｉｎｇａｎｄｏｔｈｅｒｉｎｖｅｒｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００７，１（４）：５８６－
５９７．　

·７５１·


