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基于 Kronecker 压缩感知的宽带 MIMO 雷达高分辨三维成像 
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摘  要：在宽带多输入多输出(MIMO)雷达 3 维成像中，MIMO 雷达收发阵元数量和空间分布的限制会导致图像的

2 维横向分辨率难以满足实际需求。该文利用压缩感知(CS)理论来实现图像在 2 维横向上的超分辨。考虑到对信号

的每一维分别进行超分辨会损失各维间的耦合信息，提出一种基于 Kronecker CS(KCS)的 2 维联合超分辨方法；

为解决 KCS 在多维高分辨应用中存储量大、计算效率低的问题，进一步提出了一种基于低分辨 3 维图像先验信息

的降维 KCS 方法。仿真和实测数据实验验证了方法的有效性。 
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High-resolution 3D Imaging via Wideband MIMO Radar 
Based on Kronecker Compressive Sensing 
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Abstract: In the Three Dimension (3D) imaging using a wideband Multiple-Input Multiple-Output (MIMO) radar, 

the resolution in the two cross-range dimensions is usually not satisfactory in practice, limited by the length of the 

MIMO radar array. In the paper, the Compressive Sensing (CS) theory is applied to realize the super resolution in 

the two cross-range dimensions. Firstly, a joint two dimensions super resolution method via Kronecker CS (KCS) 

is proposed, to avoid losing the coupling information among different dimensions, which will happen when the 

super resolution is just considered in each dimension separately. Then, in order to solve the problem of huge storing 

and computing burden in KCS, a dimension reduction method is proposed further by utilizing the prior 

information of the low resolution 3D image. Finally, the validity of the method is verified with simulated data and 

real measured data experiments. 

Key words: Wideband MIMO radar; Kronecker Compressive Sensing (KCS); One single snapshot imaging; High- 

resolution three dimension imaging 

1  引言  

相比 2 维雷达图像，3 维雷达图像能够提供关

于目标的更多信息，从而为目标特征提取、目标识

别等提供重要依据。因此对目标的 3 维成像是近些

年国内外研究的热点。干涉逆合成孔径雷达(ISAR)

成像[1]是一种提出较早研究较多的 3 维成像方法，但
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它需要解决复杂的运动补偿问题。为避免运动补偿，

一种基于多输入多输出(MIMO)雷达的单次快拍 3

维成像技术近来受到国内外的关注。文献[2]提出基

于窄带 MIMO 雷达的 3 维成像方法，利用收发分置

的面阵回波解算散射点的 3 维坐标；文献[3,4]提出

利用宽带 MIMO 雷达进行目标的 3 维成像，其距离

维高分辨依赖于信号的总带宽，而横向的 2 维分辨

能力则依赖于虚拟 2 维面阵的尺寸。为保证足够的

空间不模糊范围，要求阵元间隔不能太大，扩大阵

列长度意味着增加硬件成本；同时大范围的平面布

阵还受空间条件的限制，因此实际中获得满意的 2

维横向分辨率是很困难的。本文将研究基于有限阵

列的宽带 MIMO 雷达横向高辨成像方法。 
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压缩感知(CS)理论是一种有效的欠定问题求解

方法，并且已成功应用于雷达成像领域 [5 8]− 。在传

统 SAR/ISAR 成像方面，CS 主要用于提高图像的

1 维(纵向或横向)分辨率[9]。在 MIMO 雷达成像方

面，关于 CS 的研究还很少。文献[10]初步研究了

CS 在宽带 MIMO 雷达 2 维成像方面的应用，用于

提高稀疏阵列条件下的 1 维横向成像性能；文献[11]

首次将稀疏恢复引入宽带 MIMO 雷达 3 维成像，分

析了稀疏恢复算法在 3 维成像中的应用。将 CS 应

用于 MIMO 雷达 2 维或 3 维超分辨成像，如果仍按

照 1 维信号的处理方法，依次对各维进行 CS 处理，

则会因为忽略了信号在各个维度之间的相互关联，

导致成像效果变差。Kronecker CS(KCS)[12]理论为

多维信号的恢复提供了理论依据。KCS 通过构造

Kronecker 积矩阵可以将多维信号整合为 1 维信号，

进而实现多维信号的统一恢复。本文将基于 KCS 研

究宽带 MIMO 雷达的高分辨 3 维成像方法。首先介

绍利用 MIMO 雷达进行单次快拍 3 维成像的模型；

之后研究基于 KCS 的高分辨成像方法，提出一种降

维的 KCS 方法以显著降低多维超分辨成像的计算

和存储负担；最后利用仿真实验对以上方法的性能

进行验证。 

2  MIMO 雷达单次快拍成像模型 

本节基于文献[4]所提出的 2M 发 2N 收 MIMO

雷达阵列模型，介绍 MIMO 雷达单次快拍成像的信

号模型及一般方法。图 1(a)为一个 4 发 25 收的

MIMO 雷达平面阵列。收发阵元以坐标原点为中心

构成正方形面阵，相邻收(发)阵元间距分别为 2d , 

10d 。 

假设发射阵列发射一组相互正交的宽带相位编

码信号，其中第 m 个发射信号形式为 

{ } 2( ) exp j2 j ( ) ,  1,2, ,m c ms t f t t m Mφ= π + =  (1) 

式中 cf 为载频，t 为快时间， ( )m tφ 为相位编码函数。 
考虑一个包含 Q 个散射中心的远场目标。在单

次快拍时间内，目标可认为相对雷达静止。以目标 

 

图 1  MIMO 雷达阵列模型 

上一点 O 为原点建立直角坐标系，则第 q 个散射中

心的坐标可表示为( , , )q q qx y z 。设散射中心 q 与第 m
个发射阵元和第 n 个接收阵元间的距离分别为 mqR

和 qnR ，则经去载频后，第 n 个接收阵元接收到的目

标回波信号为 
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其中 c 为波速，λ为波长， qσ 为散射中心 q 的散射

系数。回波信号在接收通道经过一组匹配滤波器实

现脉冲压缩，其中每一个匹配滤波器只与对应的一

个发射波形相匹配。因此，经过匹配滤波后，不同

发射波形的回波信号会被分离，每个接收通道输出
2M 路信号。设第 n 个接收通道输出的第 m 路信号

为 

( )

( )
1

( ) c

           exp j2

Q

mn q m mq qn
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其中 ( )mp t 为第 m 个发射信号的自相关函数。对于

实际当中发射信号不完全正交而产生的波形互藕问

题，可以采用 Clean 处理[13]的方法以提高正交波形

分离的质量。因此， 2M 发 2N 收 MIMO 雷达单次快

拍可得到( )2MN 个距离高分辨信号。 

根据相位中心近似(PCA)原理[14]，以上 2M 发
2N 收 MIMO 平面阵列可近似等效为一个 MN  

MN× 的收发共用正方形平面阵列。图 1(a)中的 4

发 25 收阵列可近似为图 1(b)所示的10 10× 收发共

用阵列，阵元间隔为 d。设第 m 个发射阵元和第 n

个接收阵元对应的收发共用阵元在等效面阵中位于

第 a 行第 b 列，则有式(4)的近似： 
2 , 1,2, , ,

        1,2, ,

mq qn abqR R R a MN

b MN

+ ≈ =

=      (4) 

其中， abqR 为散射点 q 与第 a 行第 b 列等效阵元的

距离。则式(3)可重新表示为 

1

( ) 2 / c exp j4 /
Q

ab q m abq abq
q

y t p t R Rσ λ
=

⎡ ⎤ ⎡ ⎤= − ⋅ − π⎣ ⎦ ⎣ ⎦∑  (5) 

经过 Fourier 近似，式(5)可进一步表示为[4] 

( )
1

( ) 2 / c

          exp[ j4 ( /

          / )/ ]

Q

ab q m ab q
q

ab q q ab

q ab

y t p t R z

R z ax d R

by d R

σ

λ

=
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+

∑

  (6) 

式中 abR 为第 a 行第 b 列等效阵元到目标上 O 点的

距离。 
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利用相关法或目标位置估计等方法对式(6)中

abR 所对应的包络和相位项进行补偿，补偿后的信号

可表示为 

( )

( )
1

( ) 2 / c

          exp j4 / / /

Q

ab q m q
q

q q o q o

y t p t z

z ax d R by d R

σ

λ

=

≈ −

⎡ ⎤⋅ − π + +⎢ ⎥⎣ ⎦

∑

(7) 

其中 oR 为补偿所用参考阵元与O点的距离。对式(7)
进行横向 2 维 Fourier 变换即可得到目标的 3 维图

像。图像的纵向分辨率由宽带信号的带宽决定，而

2 维横向分辨率为 /2oR Lλ [4], L 是等效正方形面阵

的边长。可以看出当波长和目标距离一定的情况下，

图像的 2 维横向分辨率由等效面阵的大小决定。由

于造价和空间等因素的制约，导致基于传统方法的

MIMO 雷达单次快拍成像的横向分辨率难以满足需

求。 

3  高分辨 3 维成像方法 

3.1 基于 KCS 的 3 维成像 

本节研究基于 KCS 的 MIMO 雷达高分辨 3 维

成像方法。对式(7)所示的 3 维信号离散化，得到的

离散信号维度为 , MN MN K K× × 为距离维采样点

数。假设期望的高分辨 3 维图像的维度为 1 2P P×  

3P× , 1
1

MN PC ×∈Φ , 2
2

MN PC ×∈Φ , 3
3

K PC ×∈Φ 分别为回

波信号到图像域的 3 维变换矩阵。因为回波信号已

完成脉冲压缩，这里仅需要实现横向高分辨率，因

此应有 1P MN> , 2P MN> , 3P K= ，且 1Φ , 2Φ 为部

分 Fourier 矩阵， 3Φ 为单位阵。这里分别定义 2 维

横向的超分辨倍数 1 1 2 2= / , = /P MN P MNα α 。根据

KCS，式(7)在时刻 kt (对应第 k 个距离单元)的 2 维

横向回波信号可表示为如式(8)所示向量形式 
=k k k+y Φθ γ            (8) 

其中， 1 2 1P P
k C ×∈θ 是第 k 个距离单元的高分辨 2 维

图像的向量表示，而 ( )( ) 1 2
1 2= MN MN P PC ×⊗ ∈Φ Φ Φ 是

整合后的 Kronecker 矩阵， kγ 代表噪声向量。 
因为 1 2( )( )MN MN P P ，所以利用式(8)求解 kθ

是一个病态问题。但 CS 理论已证明，当矩阵Φ满

足约束等距条件[15]时， kθ 可以通过求解式(9)最优化

问题解得 

1 2
min ,   s.t.k k k ε− ≤yθ Φθ     (9) 

式中， p⋅  代表 pl 范数，
2kε = γ 是图像的噪声水

平。在得到 kθ 后，通过对 kθ 重排即可得到第 k 个距

离单元的高分辨横向 2 维像。依次对 K 个距离单元

进行以上处理就能得到高分辨的 3 维像。本文称这

种方法为 KCS 法。 
3.2 降维 KCS 方法 

利用以上 KCS 法即可在有限的 MIMO 阵元条

件下获得理想分辨率的 3 维图像。然而 KCS 法存在

的一个问题是多维处理带来了庞大的计算开销和存

储负担，尤其当成像场景范围大、分辨率要求高的

时候，KCS 法很难满足单次快拍成像对实时性的要

求。本节提出一种利用低分辨 3 维图像先验信息来

降低 KCS 方法存储量和运算量的方法。 

直接对式(7)进行横向 2 维 Fourier 变换即可得

到一个低分辨的 3维图像 MN MN K' C × ×∈S ，虽然 'S 的

分辨率低，但仍可大致反映强散射中心的位置。通

过设置合适的门限将包含强散射中心的区域从 3 维

图像中提取出来，即可获得目标像的 3 维支撑域。

因为该支撑域包含了目标散射点的几乎所有信息，

因此仅利用支撑域内信号仍可完整恢复目标的 3 维

图像。同时考虑到目标强散射点在 3 维空间的稀疏

性，仅利用支撑域信号进行 3 维图像的恢复将能大

大减少算法的计算量。 

将 'S 的第 k 个距离单元对应的 2 维信号表示为

向量形式 

=' '
k k k' +s Φθ γ           (10) 

其中， 1( ( )( ))' R
k C R MN MN×∈ =s , 1 1 2 2=' ⊗F FΦ Φ Φ  

R CC ×∈ 1 2( )C P P= , 1 2,F F 均为MN 点 Fourier 变换

矩阵， '
kγ 为对应的噪声向量。 

同样地，对式(7)分别作 1P 点和 2P 点的横向

Fourier 变换，我们可以得到目标的又一个低分辨 3
维像 1 2P P KC × ×∈Θ 。对 'S 和Θ分别进行门限检测，

获取对应的目标支撑域。假设第 k 个距离单元中包

含目标支撑域内的元素(对于不包含支撑域元素的

距离单元可以不予考虑)，分别从 '
ks 和 kθ 中提取支

撑域所对应的元素，则能得到一个低维的欠定方程

组。以上过程可表示为 

( )†1 1 2 2 1=' '
k k k' +Ds D D D DΦ θ γ      (11) 

其中， 1 2,R R C CC C× ×∈ ∈D D 分别为 '
ks 和 kθ 对应的

行抽取矩阵，用于提取目标支撑域元素； ,R C 分别

为 '
ks , kθ 中目标支撑域元素的数量； †()⋅ 代表矩阵的

伪逆，对于行抽取矩阵 2D , ( ) ( )T2 2=D D†
是一个列

抽取矩阵。 1 2,D D 均为部分单位矩阵，分别由单位

矩阵 1 2,R R C CC C× ×∈ ∈I I 的部分行向量构成，这些

行向量的序号与 '
ks , kθ 中目标支撑域元素所对应的

行序号一致。 
令 1= '

k ks D s , ( )T1 2= 'D DΦ Φ , 2k k=Dθ θ , kγ  

1
'
k=D γ , 则式(11)可重新表示为 

=k k k+s Φθ γ     (12) 

此时，式(9)的优化问题转化为 

1 2
min ,  s.t.k k k ε− ≤sθ Φθ   (13) 

其中 2kε = γ 。因为 ,R R C C ，所以Φ是 'Φ 的
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降维矩阵。KCS 的存储负担主要来自于矩阵Φ , Φ
维数的降低将显著减小算法所需的内存空间，同时

也将大大提高运算速度。因此本文将该方法称为降

维 KCS(DR-KCS)法。 

以上DR-KCS法对矩阵维数降低的程度是由低

分辨 3 维图像的检测门限决定的。在确保提取所有

目标散射点的前提下，应选择尽可能大的检测门限

以获得更大的降维数。本文采用一种自适应的检测

门限 

( )
1/2

2

1 1 1

1 A Β Χ

αβχ
α β χ

Γ η μ η
ΑΒΧ = = =

⎡ ⎤
⎢ ⎥= + −⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

∑∑∑I I II  (14) 

其中， C Α Β Χ× ×∈I 代表低分辨 3 维图像，| |αβχI 代表

I 中第α -β -χ个单元的能量，ηI 为I 中所有单元的

平均能量，μ为一个可调整的门限参数。ΓI能够根

据图像的信噪比自适应调整，从而适应不同的噪声

水平。我们称该门限为降维门限。 
综上，本文提出的基于 KCS 的 MIMO 雷达高

分辨 3 维成像方法步骤如下： 
(1)设经过补偿和距离向压缩后的目标回波信

号为 MN MN KY C × ×∈ ，对Y 进行横向 2 维 Fourier 变
换得到低分辨 3 维图像 MN MN K' C × ×∈S ； 

(2)设置超分辨倍数 1 2,α α ，构造部分 Fourier 矩

阵 1Φ , 2Φ ； 

( 3 )对Y 2 维横向进行 1MNα 点和 2MNα 点

Fourier 变换，得到另一低分辨 3 维图像 ∈Θ  

1 2P P KC × × ； 
(4)设置降维门限对 'S 和Θ进行门限检测，获得

目标支撑域，并根据支撑域外信号估计 3 维图像的

噪声水平 ε ； 

(5)对 'S 的第 k 个距离单元信号进行向量化得
'
ks ，并构造 Kronecker 矩阵 'Φ ； 

(6)根据第 k 个距离单元的目标支撑域，构造行

抽取矩阵 1 2,D D ，并计算降维向量 ks 和降维矩阵

Φ； 
(7)利用稀疏重构方法求解式(13)，得到稀疏解

kθ ，进而计算 †
2=( ) kk Dθ θ ，对向量 kθ 矩阵化，即

可得到目标在第 k 个距离单元的横向 2 维像； 
(8)对所有距离单元执行步骤(5)~步骤(7)，最

终得到目标的高分辨 3 维图像。 

4  仿真实验 

4.1 仿真数据验证 
为验证本文方法的有效性，首先构建仿真的

MIMO 雷达成像场景进行验证。 
仿真目标由 11 个散射点组成，以目标中心建立

3 维直角坐标系，目标的空间分布如图 2 所示。

MIMO 雷达采用 4 发 100 收的平面阵列(d=15 m)，
平面阵列中心位置坐标为(0,0,10000) m。发射信号

为一组 4 个 40 码元的四相编码正交信号[16]，载频

10 GHz，子脉冲宽度 2 ns，对应信号带宽 500 MHz。 
对回波信号匹配滤波，以实现波形分离和距离

向压缩。距离压缩后的信号经横向 2 维 Fourier 变换 

 

图 2 目标 3 维模型与其 3 视图 
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即得到目标图像，如图 3 所示。对由于等效阵列长

度的限制，目标在 2 维横向上的分辨率较低，导致

横向上的散射点难以区分。下面利用不同的方法对

目标 2 维横向进行超分辨成像(超分辨倍数 1 2α α=   
=3)。 

首先，对信号的 2 维横向依次利用 CS 方法进

行独立地超分辨成像。本文选择正交匹配追踪

(OMP)算法作为 CS 的重构方法。OMP 算法需要已

知信号的稀疏度作为迭代次数，而实际当中稀疏度

通常是未知的。这里将迭代次数设为 10，基于这种

1 维 CS 法的成像结果如图 4 所示。从图 4 可看到利

用 1 维 CS 法的成像效果较差，这是由于信号的 2

维之间存在耦合关系，将两维割裂开来分别考虑造

成了信息的丢失。 

下面利用 KCS 法对目标进行 3 维成像，设每次

最优化求解迭代 100 次，结果如图 5 所示。可以看

到图像的横向分辨率大约提高了 3 倍，散射点可以

有效分辨。 

最后利用 DR-KCS 方法进行成像。设定门限参

数 0.1,1μ = ，我们可以得到目标在两个低分辨图像

中的支撑域，进而利用支撑域以外的区域可以估计

出 3 维图像的噪声水平 ε (式(13))。因此可以根据噪

声水平自适应地停止迭代算法。本文给出一种基于

噪声能量的算法终止准则： 
( ) ( )res res 1 /k k Rε− − ≤        (15) 

其中， ( )res k 代表第 k 次迭代后的剩余残差， /Rε 代

表噪声的平均能量。利用该准则可以适时地终止

OMP 算法，从而避免迭代次数设置不合理而导致的

过恢复或欠恢复。基于 DR-KCS 法的成像结果如图

6 所示。可以看到，利用降维的 KCS 方法可以得到

与图 5 几乎同样的成像效果，但算法的复杂度却大

大降低了。 

表 1 对比了 3 种方法的运算时间和变换矩阵的

大小(对于 DR-KCS 法，取所有降维矩阵中最大的 

一个)。由表 1 可以看到，DR-KCS 法中用到的最大 

的变换矩阵也远远小于 KCS 法的变换矩阵，从而大

大降低了算法占用的内存，同时也极大地提高了

DR-KCS 法的运算速度。 

表 1 不同算法复杂度对比 

 1 维 CS 法 KCS 法 DR-KCS 法 

变换矩阵大小 

(kb) 
( )18.75 2×  22,500 1,825.3(最大)

运算时间(s) 10.279002 275.164630 0.977974 

 
4.2 实测数据验证 

本文方法不仅仅适用于高分辨 3 维成像，对于

其它基于有限采样的超分辨应用场景同样适用。为

进一步说明该方法的有效性，本节采用有限长度的

2 维 ISAR 实测数据进行验证。数据为完成运动补偿

的 1 维距离像序列，距离维包含 256 个单元。对 256

个脉冲进行横向的 Fourier 变换可以得到一个飞机

目标的高分辨 RD 图像，如图 7 所示。取少量脉冲

进行超分辨算法的验证。图 8 为利用前 16 个脉冲进

行横向 Fourier 变换的低分辨结果。下面利用 KCS

法和 DR-KCS 法对图像进行 4 倍超分辨。图 9 为基

于KCS法的高分辨成像结果，OMP迭代次数为 30。
令门限参数 0.5, 0.5μ = ，利用 DR-KCS 法得到的高

分辨 2 维像如图 10 所示。对比图 9 和图 10 可以看

到，DR-KCS 法的成像效果要好于 KCS 法，这是因

为DR-KCS法在降维的同时对部分噪声和虚假点进

行了抑制。表 2 给出了两种方法的计算复杂度对比，

可以看到DR-KCS法在内存占用和时间消耗两方面

都有所下降。值得注意的是，DR-KCS 法在 3 维成

像时的优势要比 2 维成像时明显，这说明该方法在

越高维的应用场景下，作用会越显著。 

5  结束语 

本文提出了一种降维的压缩感知超分辨成像方 

 

图 3 低分辨目标图像 3 视图 
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图 4 基于 1 维 CS 法的高分辨图像 3 视图 

 

图 5 基于 KCS 法的高分辨图像 3 视图 

 

图 6 基于 DR-KCS 法的高分辨图像 3 视图 

 

图 7  256 个脉冲下的 RD 图像                       图 8  16 个脉冲下的 RD 图像 
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图 9 基于 KCS 法的高分辨图像                    图 10 基于 DR-KCS 法的高分辨图像 

表 2 不同算法复杂度对比 

 KCS 法 DR-KCS 法 

变换矩阵大小(kb) 16 14.0586(最大) 

运算时间(s) 1.657655 0.029277 

 
法，能够以较小的算法复杂度实现 MIMO 雷达的高

分辨 3 维成像，同时对其他多维超分辨应用领域具

有借鉴意义。矩阵维数的降低会在一定程度上影响

到信号稀疏恢复的概率。如何在确保稀疏信号准确

恢复的前提下最大限度地降低矩阵的维数，是下一

步需要深入研究的一个问题。 
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