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摘   要：逆合成孔径雷达(ISAR)目标回波具有明显的稀疏特征，传统的凸优化稀疏ISAR成像算法涉及繁琐的正

则项系数调整，严重限制了超分辨成像的精度及便捷程度。针对此问题，该文面向非约束Lasso正则化模型，建

立分层贝叶斯概率模型，将非约束的 范数正则化问题等效转化成稀疏拉普拉斯先验建模问题，并在分层贝叶斯

Lasso模型中建立正则项系数依赖的概率分布，从而为实现完全自动化参数调整提供便利条件。考虑到目标稀疏

散射特征和多超参数的高维统计特性，该文应用吉布斯(Gibbs)随机采样方法，实现对ISAR目标稀疏特征的求

解，并同步获取包括正则项系数在内的多参数估计。基于该文研究方法可实现全部参数均通过数据学习获得，从

而有效避免繁琐的参数调整过程，提升算法的自动化程度。仿真及实测数据均可证明该方法的有效性和优越性。
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Abstract: Due to the echoes of the Inverse Synthetic Aperture Radar (ISAR) imagery are spatially sparse, the

conventional convex optimization for the sparse image recovery involves tedious adjustment for the

regularization parameter, which seriously limits the accuracy and the convenience of the image formation. In

this paper, the unconstrained least absolute shrinkage and selection operator (Lasso) model is introduced for

the  regularization problem, and it is equivalently transformed into sparse Bayesian inference under the

Laplacian prior. More specifically, a hierarchical Bayesian model is established. In such cases, multiple hyper-

parameters with multi-level conditional probability distribution are introduced. Due to the equivalent

transformation, the manual choice of the regularization parameter can be replaced by automatic determination

under the hierarchical Bayesian model, which provides convenience of fully conditional probability adjustment.

Considering the high dimensions of sparse image responses and multiple hyper-parameters, the Gibbs sampler is

adopted, where the Bayesian posterior of the ISAR image and high-dimensional hyper-parameters can be solved

with fully confidence. Based on the research in this paper, all parameters can be attained by data, therefore

tedious parameter adjustment can be avoided, and the automation level of the algorithm can be improved. The

effectiveness and superiority of this method are proved by both simulated and measured data experiments.
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1    引言

逆合成孔径雷达(Inverse Synthetic Aperture
Radar, ISAR)作为一种主动的微波探测手段，可实

现针对非合作运动目标的全天时、全天候、远距

离、高分辨成像探测。ISAR通过发射并接收大带

宽信号获得距离向高分辨，通过在相干积累时间

(Coherent Processing Interval, CPI)内合成一定目

标视角变化的多脉冲回波获得方位向高分辨 [1,2]。

典型的ISAR系统常放置于地面，用于监测空中威

胁目标。由于空中目标相对空域稀疏，ISAR接收

回波信号具有稀疏特性，可利用压缩感知(Com-
pressed Sensing, CS)理论，以远低于奈奎斯特采样

率的回波数据恢复ISAR成像结果[3]。压缩感知理论

由Donoho[4]提出，该理论基于目标稀疏性假设，可

实现图像或信号的稀疏重构，从而建立了由低维观

测数据精确恢复高维目标信号的理论体系[5]，在雷

达信号处理领域应用广泛。

压缩感知理论框架下，在目标满足稀疏性的前

提时，可通过有限的低维观测数据恢复高分辨的高

维信号[6,7]。其中一类经典的信号恢复算法为贪婪

算法，该类算法主要利用最小均方误差的思想，通

过人为设置阈值，在每个迭代步骤中选择局部最优

解，并在算法收敛后获得全局最优稀疏解。文献[8]
将贪婪算法应用于稀疏信号恢复，从理论方面验证

了此类方法的适用性。尽管该类算法复杂程度较

低，运算速度快，但人为设置阈值的方式并不总能

保证算法收敛后的解为最优稀疏解，有时只是局部

最优，计算结果稳定性欠佳。
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另一类稀疏恢复算法为凸优化类算法，该类算

法是通过利用优化策略对稀疏信号进行有效恢复，

主要解决关于目标的 范数最优化问题。已有数学

推导证明 范数优化问题为非确定性问题(Non-de-
terministic Problem, NP)[9]，可用最小化 范数方

法进行近似计算， 范数可认为是最紧致的近似稀

疏求解算法。典型的优化类算法包括凸优化(Con-
VeX, CVX) [ 1 0 ]和迭代软阈值算法 [ 1 1 ]等，其中

CVX算法基于不断的优化设计最终得到最优解，

是一种标准的凸优化算法，在工程实验中应用广

泛。但在高维数据情况下，典型的CVX算法面临

着运行性能低，耗时过长的缺点。而迭代软阈值算

法通过对目标函数进行近似替代，并将软阈值与优

化策略相结合，提高了算法计算效率和收敛性能
[11]，但由于迭代过程中需要手动调节迭代步长，算

法自主学习程度不高。文献[12]将正则化范数与凸

优化算法结合，用于SAR超分辨成像，证明了该类

方法在效率和性能方面的优势，但繁琐的手动调整

正则项系数步骤严重限制了该类算法在超分辨成像

的精度及实用性。

还有一类稀疏信号恢复算法是贝叶斯类算法[13,14]，

该类算法主要结合贝叶斯机器学习的思想对信号进

行重建。典型的贝叶斯类算法包括变分贝叶斯

(Variational Bayes, VB)推断算法和期望最大化

(Expectation-Maximization, EM)算法等。文

献[15]将贝叶斯机器学习结合应用于SAR地面动目

标成像，选取拉普拉斯分布进行先验建模，利用

VB-EM算法进行贝叶斯推理计算，并通过实测数

据获得了高精度的恢复结果。贝叶斯类算法的优点

在于建模过程应用灵活，而且能提供参数的区间估

计。但传统基于贝叶斯机器学习的成像算法在贝叶

斯推理过程中面临复杂的参数调整步骤和高维的矩

阵逆运算的问题，计算效率较低。
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基于以上分析，本文提出一种基于贝叶斯Lasso
的稀疏ISAR超分辨成像算法，研究建立凸优化

Lasso模型与贝叶斯概率模型之间的等价联系，解

决凸优化稀疏算法中面临的繁琐手动调节正则项系

数的问题。本文通过在分层贝叶斯框架下实现对稀

疏Laplace先验的概率建模，同时考虑对优化过程

中相应 范数正则项稀疏调节系数建立条件概率依

赖模型，并利用马尔科夫链蒙特卡洛(Markov Chain
Monte Carlo, MCMC)采样算法从数据中自动学习

产生正则项系数，避免繁琐手动调节步骤，最终实

现对目标超分辨ISAR成像的精确恢复。针对高维

情况下超参数难以求解的问题，本文采用吉布斯

(Gibbs)采样的方法对建模的参数进行统计采样估

计。Gibbs采样方法是一种经典的MCMC算法，在

统计机器学习方面应用广泛 [ 1 6 ]。本文将贝叶斯

Lasso模型与Gibbs采样方法结合，避免了复杂的参

数调整步骤，实现了算法自动化程度提升，增强了

稀疏恢复算法的稳健性，提高了算法实用性和恢复

精度。本文实验部分应用多种ISAR仿真和实测数

据，通过与稀疏贝叶斯学习(Sparse Bayesian
Learning, SBL)算法和CVX算法进行对比实验，从

抑噪和超分辨性能等不同角度定性的分析了所提算

法在性能上的优势，验证所提算法在ISAR图像恢

复方面的高精度性和实用性。 

2    回波信号模型

ISAR成像过程中，雷达保持静止状态，非合

作目标通过相对运动形成虚拟孔径。根据ISAR成

像原理可将目标相对雷达视线方向的运动分为平动

和转动，其中平动会造成成像时目标散焦，需要进

行平动补偿，转动提供了方位向分辨率，是成像过

程中需要利用的关键部分。经过包络对齐和相位自
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θ (t)

t

R(t)

R0

校准后，ISAR成像可等效为转台几何模型如图1所
示，其中目标飞机从A位置运动到B位置。在目标

运动过程中，目标观测角发生变化，用 表示，

其中 为慢时间。坐标系的原点O与目标中心重

合，Y轴与雷达观测目标视线一致，X轴与Y轴垂

直，雷达与目标中心点之间的距离以 表示，初

始距离设为 ，则目标散射点与雷达之间的距离

可表示为

R (t)=R0 +Xl sin θ (t) + Yl cos θ (t) (1)

(Xl, Yl)其中 为目标散射点的位置坐标。

θ (t) = ωt

ω

当CPI较大时，ISAR成像分辨率高，但由于

高阶运动分量的影响，目标运动复杂多变，处于非

匀速运动状态，使得在长CPI内对ISAR的成像分

析面临很大的困难。当CPI较小时，ISAR成像积

累时间短，目标可认为处于匀速运动状态，目标运

动状态简单，因此成像过程易于分析。但由于CPI
小时，雷达接收回波数量过少，会造成成像分辨率

低，难以满足ISAR超分辨的需求。针对此问题，

本文利用压缩感知理论，在有限CPI内进行稀疏成

像，实现ISAR超分辨，保证最终成像分辨率[17,18]。

在CPI较小时雷达观测角可表示为 ，其中

为雷达转动角速度。由于有限CPI内雷达回波积

累时间相对较短，此时式(1)可进一步表示为

R(t) ≈ R0 +Xlωt+ Yl (2)

通常ISAR发射信号为宽带信号，在对接收回波进

行距离向去斜处理，包络对齐和相位自校准补偿[19,20]

后，散射点回波信号为

S (tr, t) =

L∑
l=1

Alsinc
(
B

(
tr −

2 (Xlωt+ Yl)

c

))
· exp

(
−jπ4fc

c
(Xlωt+ Yl)

)
(3)

L Al

B fc c

sinc

其中 表示散射点数目， 为散射点后向散射系

数， 为发射信号带宽， 为载波频率， 为光速，

函数表示距离压缩后的响应函数。

如式(3)所示的回波信号可以简化表示成矩阵

形式，如式(4)所示

Y =AX +N (4)

Y ∈ CK×N

S (tr, t) N ∈ CK×N

X ∈ CM×N

A {akm}K×M

其中 表示雷达接收回波复数据，对应

式(3)中的 , 表示加性噪声或杂

波， 为需要进行重构的成像目标，

= 为方位向傅里叶字典，可构建为

A = {a (fd (1)) ··· a (fd (M))}

a (fd (m)) =
{
e−j2πfd(m)t1 ··· e−j2πfd(m)tK

}T

 (5)

fd t 1 ≤ m ≤ M其中 表示多普勒频率， 表示慢时间， 。 

3    贝叶斯Lasso

X

X

观察如式(4)所示的ISAR信号模型，目标成像

问题可以解释为关于散射场 的线性方程组求解问

题。由于ISAR接收回波有时是不完整的，在强噪

声和干扰情况下关于目标 的线性方程组求解的数

学模型一般是非齐次欠定的，进而造成了解的非唯

一性和计算复杂性。针对这个问题，可利用压缩感

知技术提供解决途径，在稀疏先验假设条件下，将

非齐次欠定线性方程组的求解转变为对Lasso问题

进行求解，数学模型如式(6)所示

X̂ = argmin
X

1

2
∥Y −AX∥2F + λ∥X∥1 (6)

∥·∥1 ∥·∥F ℓ1

ℓ1 λ

λ > 0

λ

其中 和 分别表示 范数和Frobenius范数，等

号右侧第1项为保真项，表征恢复结果精度，第2项
为 范数正则项，代表引入的稀疏先验条件， 为

正则项约束调节系数，通常 ，调节正则化系

数 可以控制在模型中施加正则项的程度，即稀疏

度。但在不同降采样率和噪声条件下正则项系数变

化很大，繁琐的手动调整步骤严重限制了算法的实

用性和成像的精度。为实现参数的自动调整，本文

深入挖掘凸优化与统计学习理论间的等价性，通过

将Lasso问题与贝叶斯概率模型结合，建立贝叶斯

Lasso模型，并将正则项系数引入分层框架内，求

取正则项系数依赖的条件概率分布，最后利用Gibbs
采样进行贝叶斯推理，有效提高了算法的稳定性和

自适应性。

通常，距离压缩后不同距离单元之间独立同分

布，且服从圆对称复高斯分布。此时，由式(4)可
得回波数据似然函数服从式(7)分布

p(Y |X, β ) =

N∏
n=1

CN
(
Y:n

∣∣AX:n, β
−1IM

)
=

(
β

2π

)KN/2

exp
(
−β

2
∥Y −AX∥2F

)
(7)

β

β > 0 CN (·) IM M ×M

其中 表示噪声精度，等于噪声方差的倒数，且

。 代表复高斯函数分布， 表示

的单位矩阵。

 

 
图 1 ISAR成像示意图
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X

X

为得到散射场 的后验概率分布，需要选取符

合目标特征的先验分布。由于ISAR目标具有稀疏

性的特点，本文利用拉普拉斯先验分布对目标场景

进行先验建模。拉普拉斯分布具有良好的重尾特

性，可以有效地模拟目标的稀疏特征[7]。但由于拉

普拉斯先验分布与式(7)的高斯似然函数不共轭，

因此无法直接计算后验分布的闭合解析解。针对这

个问题，本文采用层级(hierarchical)贝叶斯模型对

先验进行概率建模，通过引入超参数构建层级之间

变量的紧密联系，进而实现ISAR成像目标 的有

效估计计算。

X α

由于ISAR成像回波数据为复数形式，本文在

分层模型的第1步将 建模成依赖于超参数 的复

高斯分布，建模过程如式(8)所示

p(X |α ) =

M∏
m=1

N∏
n=1

CN
(
Xmn

∣∣0,α−1
mn

)
=
(αmn

2π

)MN

·
M∏

m=1

N∏
n=1

exp
(
−αmn

2
|Xmn|2

)
(8)

α α mn

αmn > 0

α

α

其中 表示方差倒数矩阵，且 的第 个元素

。由于高斯函数固有的平滑特性，式(8)不
属于稀疏分布范畴。为促进先验的稀疏特性并简化

后验分布的推导，本文选取与高斯分布成对共轭的

伽马(Gamma)分布作为超参数 的先验，并在分层

模型的第2步将超参数 建模成如式(9)的形式

p (α |λ ) =
M∏

m=1

N∏
n=1

Gamma (αmn |η, λ )

=

M∏
m=1

N∏
n=1

λη

Γ(η)
(αmn)

η−1

· exp (−λαmn) IR+ (αmn) (9)

IR+ αmn > 0

IR+ (αmn) = 1 αmn ≤ 0 IR+ (αmn)

p(X |λ )
∫

p(X |α )p (α |λ ) dα η

λ

λ

其 中 代 表 指 示 函 数 ， 当 时 ，

，当 时， =0。根

据 式 ( 8 ) 和 式 ( 9 ) 可 计 算 边 缘 分 布 ， 如

= 。经过验证，当 的

值为10–3时，该边缘分布可服从预期的Laplace分布，

从而可以保证稀疏性的先验假设。此外，式(9)中
的超参数 与式(6)的Lasso模型中正则项系数的作

用是等效的。通过对 赋予相应的无信息先验分

布，可在贝叶斯Lasso框架下将正则项系数引入到

分层建模框架内，通过推导建立相应的后验概率分

布可实现参数自学习的目的。

λ

λ

λ

为提高ISAR成像精度和分辨率，并实现参数

的自动调整，本文通过对正则化系数 设定一个先

验分布并进行分层贝叶斯建模，将惩罚项系数 作

为超参数引入分层贝叶斯中。同时求取 相应的后

λ

验概率密度分布，进而将惩罚系数与后验概率密度

分布相联系，实现参数自主学习。为减少外界人为

因素的影响，本文将 的先验建模为Gamma分布，

概率模型如式(10)所示

p(λ |a, b ) =Gamma (λ |a, b ) = ba

Γ (a)
(λ)

a−1

· exp (−bλ) IR+ (λ) (10)

a b IR+
β

其中 和 的值均固定为10-3， 代表指示函数。考

虑到噪声功率的随机性，高斯噪声精度 的先验分

布也采用Gamma分布，建模如式(11)所示

p(β |c, d ) =Gamma (β |c, d ) = dc

Γ (c)
(β)

c−1

· exp (−dβ) IR+ (β) (11)

c d

c d

c d

其中 和 分别为Gamma分布的形状参数和尺度参

数，一般将 和 设置为很小的值以保证先验的无信息

性，通过交叉实验验证，本文将 和 的值均固定为10–5。

X综上所述，可将 和各参数的联合后验概率密

度分布表示为

p(X,α, λ, β |Y )

=
p(Y |X, β )p(X |α )p(α |λ )p(λ)p(β)

p(Y )
(12)

p (Y ) X由于 与 无关，因此

p(X,α, λ, β |Y ) ∝ p(Y |X, β )p(X |α )p(α |λ )
· p(λ)p(β) (13)

∝符号“ ”代表“正比例于”函数关系。将

式(7)—式(11)代入式(13)可得

p(X,α, λ, β |Y ) ∝
(

β

2π

)KN/2

· exp
(
−β

2
∥Y −AX∥2F

)
·

M∏
m=1

N∏
n=1

CN
(
Xmn

∣∣0,α−1
mn

)
·

M∏
m=1

N∏
n=1

Gamma (αmn |η, λ )

·Gamma (λ |a, b ) ·Gamma (β |c, d ) (14)

上述贝叶斯分层中参数与超参数的关系可用有

向无环图(DAG)进行表示，对应贝叶斯模型如图2

 

 
图 2 贝叶斯层级模型(有向无环图，DAG)
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Y X

α λ X α

λ

a b c d η

所示。其中 表示ISAR接收回波数据， 为待恢

复的成像目标， 和 为引入的超参数。 和 的

紧密结合能够促进先验的稀疏性，而对 的概率

建模则将正则项系数引入层级模型，为参数自学习

提供了条件，虚线方框中的 , , , 和 均为固定

参数。

X

常见文献中对式(12)后验分布的求解方法可分

为两种，一种是利用VB的方法进行近似求解，另

外一种是利用基于统计采样的MCMC采样方法进

行估计计算。在高维情况下，采用VB的方法进行

后验求解面临繁杂的参数调整和矩阵逆运算，算法

自学习能力不强，需要人工手动介入，计算效率较

低。而MCMC统计采样方法依赖马尔科夫链进行

递归采样，在进行贝叶斯推理的过程依赖各参数的

条件后验概率分布，是一个数据驱动的过程，无需

过多的参数调整步骤，在算法自学习方面具有很大

的优势。为提高算法性能和成像精度，减少复杂的

人为介入参数调整，本文在贝叶斯层级模型下建立

各参数依存的概率分布关系，并利用经典的Gibbs
采样算法进行后验概率估计，最终达到对目标散射

场 的高精度恢复。 

4    Gibbs采样算法

Gibbs采样算法是MCMC方法中一种经典的采

样方式，其以变量的后验概率分布为基础，构造具

有马尔可夫统计特性的转移矩阵，并以转移矩阵为

采样核构建采样链，进而对变量及其统计特征进行

采样估计。Gibbs采样算法通过将高维度计算问题

进行分解，转换为低维度问题进行运算，并且能够

对随机采样样本充分保留，具有高接受率。因此本

文利用Gibbs采样算法对所提出的贝叶斯Lasso层级

模型中的变量和超参数进行统计采样计算，并对参

数依赖的后验分布进行估计，实现对待恢复目标的

高精度求解。

β

β

在应用Gibbs采样算法进行采样计算之前，需

要对各参数服从的后验概率密度分布进行推导。首

先根据式(11)中噪声精度 的先验分布与式(7)中的

似然函数可得精度 的后验分布如式(15)所示

p (β |X,Y ,α, λ ) ∝ p (Y |X, β ) p (β)

= Gamma
(
β

∣∣∣∣c+KN/2, d+
1

2
∥Y −AX∥2F

)
(15)

λ

式(15)为标准的伽马分布。由式(9)和式(10)可将正

则化系数 的后验概率密度分布构建为

p (λ |X,Y ,α, β ) ∝ p (Y |X,α, β ) p(α |λ )p(λ)

∝ p(α |λ )p(λ)=Gamma
(
λ
∣∣∣a+MN/2, b+∥α∥22/2

)
(16)

α由式(8)和式(9)可将超参数 的后验分布推导如

式(17)所示

p (α |X,Y , λ, β ) ∝ p (Y |X,α, β, λ ) p(X |α )p (λ)

∝ p(X |α )p (α |λ ) (17)

α αmn假设 的元素相互独立，则 的后验分布可如式(18)
表示

p (αmn |X, λ ) ∝ Inv−Gauss (αmn |ρ, λ′ )

=

√
λ′

2π (αmn)
−3/2 exp

{
−λ′(αmn − ρ)

2

2ρ2αmn

}
(18)

ρ =

√
λ2

X2
mn

λ′ = λ2 Inv−Gauss (·)

X

其中 , , 表示逆高

斯分布。由式(7)和式(8)可得 的条件后验分布为

p (X |Y ,α, λ, β ) ∝ p (Y |X,α, β, λ ) p(X |α )

= CN (X |µ,Σ ) (19)

其中

µ = βΣAHY ,

Σ =

(
βAHA+ diag

(
1

α1
···

1

αMN

))−1

 (20)

µ Σ其中 和 分别代表式(19)的均值与协方差矩阵。

综上所述，提出本文所采用的贝叶斯Lasso算法计

算流程，如表1所示。

由于采样算法的马尔可夫链需要一定的迭代次

数才能达到收敛状态，收敛后最终得到的样本就是

服从后验概率分布的样本估计值，而收敛之前的迭

代过程称为老化期(burn-in period)。处于老化期的

采样结果具有较大的误差，在进行估算过程中需对

这部分数据进行舍弃。表1中步骤(2)设置了老化期

表 1  贝叶斯Lasso算法流程

X(0) β(0) α(0) λ(0) A　(1) 初始化 , , 和 并构造字典 ；

T k 1, 2, ···,K K T < K　(2) 设置老化期门限 和迭代次数 = ，其中 为迭代总次数且 ，开始循环采样；

β p (β |X,Y ,α, λ ) β　(3) 根据式(15)噪声精度 的条件后验概率密度分布 对 进行采样；

λ p (λ |X,Y ,α, β ) λ　(4) 根据式(16)正则化系数 所服从的条件后验概率密度分布 对 进行采样；

α p (α |X,Y , λ, β ) α　(5) 根据式(17)超参数 所服从的条件后验概率密度分布 对 进行采样；

X p (X |Y ,α, λ, β ) X　(6) 根据式(19)目标 所服从的条件后验概率密度分布 对 进行采样；

k > T X
[
X(T ),X(T+1), ···,X(K)

]
　(7) 若 ，收集 的采样样本 ，重复步骤(3)—步骤(6)直至收敛。
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T

X

X

门限 ，经过一定的迭代后由Gibbs采样器得到的

样本逐渐收敛到目标分布，此后由采样得到的样本

可用于参数和变量的估计计算。为降低误差的影

响，对收敛后的采样样本进行均值求解可得出最终

的采样估计值，即为待恢复的ISAR成像目标散

射场 。 

5    实验验证
 

5.1  仿真数据验证

为进一步验证贝叶斯Lasso算法的优越性和通

用性，本文利用仿真数据Mig-25对所提模型及算法

的成像性能进行验证。通过在不同降采样率和信噪

比下对目标场景进行恢复重建，并与由距离多普勒

(Range-Doppler, RD), CVX和SBL算法得到的成

像结果进行对比，从而验证所提算法的优越性和稳

健性。图3给出了信噪比为5 dB降采样率变化时，

通过不同方法所得的实验结果。其中图3第1列和第

2列分别表示降采样率为0.25和未进行降采样时分

别利用RD, SBL, CVX和本文贝叶斯Lasso算法进

行处理后的恢复结果。从图3中可以看出利用RD方

法进行成像时，成像结果背景噪声大，目标不明

显。而SBL, CVX和贝叶斯Lasso 3种算法则实现了

对噪声的抑制，以及对成像效果的增强，其中又以

贝叶斯Lasso算法的效果最好，从而证明了本文贝

叶斯Lasso算法的实用性。

为验证本文贝叶斯Lasso算法在抑噪方面的优

越性能，图4给出了降采样率为0.5条件下信噪比变

化时通过不同算法恢复的结果。其中图4第1列和第

2列分别表示信噪比为0 dB和信噪比为5 dB时分别

利用RD, SBL ,CVX和该文贝叶斯Lasso算法恢复

的成像结果。从图4中可以看出RD重建的结果背景

噪声很大，目标不明显，利用SBL和CVX算法恢复

的图像虽然有部分抑噪效果，但目标丢失了多数特

征。与这3种算法相比，采用该文贝叶斯Lasso算法

恢复的目标散射场飞机轮廓特征突出，背景噪声消

除干净，性能最优。 

5.2  实测数据验证

实测部分采用Yak-42数据[12]进行实验分析，图5
给出了信噪比5 dB条件下降采样率分别为0.25和未

降采样的恢复结果。从图5中可以看出随着采样率

 

 
图 3 信噪比5 dB不同降采样率成像结果

 

 
图 4 降采样率0.5不同信噪比成像结果

 

 
图 5 信噪比5 dB不同降采样率成像结果
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的降低，RD恢复的目标淹没在噪声下，SBL算法

恢复的结果目标丢失部分特征，CVX算法对噪声

的抑制较弱，恢复的目标背景噪声斑点较多。而本

文贝叶斯Lasso算法在低降采样率下保留目标大部

分特征的同时，对噪声也起到了很好的抑制作用，

总体性能优于SBL和CVX算法。

为验证本文贝叶斯Lasso算法在抑噪方面的优

势，图6给出了降采样为0.5信噪比分别为0 dB和

5 dB时不同算法重建的结果。其中在信噪比为0 dB
时，RD算法得到的结果目标基本识别不清，并且

背景噪声很大，SBL恢复的目标丢失大部分特征，

并且机头部分基本无法识别，而CVX算法抑噪能

力不足。从图6中可以看出，本文采用的贝叶斯

Lasso算法在抑制噪声的同时保留了目标的多数特

征，对目标进行了有效恢复，整体性能明显优于其

他3种算法。 

5.3  地面动目标实验验证

本部分通过对地面动目标进行成像分析，验证

贝叶斯Lasso算法在实测数据的性能优势。地面动

目标成像实验采用Gotcha-GMTI数据集[21]，该数

据集由美国空军实验室发布，经由三通道机载雷达

获取，雷达工作于X波段，作用距离10 km，发射

信号带宽约640 MHz, PRF约2100 Hz。由于在对

地面动目标进行成像过程中目标的运动特性会引起

成像的偏移与散焦，本文利用杂波相消并采用吕氏

变换方法(LV’s Distribution, LVD)[22]对调频发射

信号中的多普勒频率和线性调频率进行协同估计，

以改善动目标成像的聚焦和抑噪性能，提高成像分

辨率。

图7(a)给出了采用RD变换后的参考成像，由

图可见背景噪声抑制效果不明显。图7(b)、图7(c)
分别为利用CVX和SBL算法的成像结果，从图中可

以看出两种算法在抑噪方面均起到一定作用，但由

于CVX算法难以适应不同距离单元的不同稀疏

度，在成像过程中失去了部分目标特征，而SBL算
法求解精度有限，目标恢复的效果不佳。图7(d)为
采用本文贝叶斯Lasso算法得到的成像结果，与其

他3种算法相比，由于贝叶斯Lasso算法无需人工干

预参数选择，能够自主地适应空变的稀疏度，因此

得到的成像结果信噪比更高，目标散射特征更清

晰，从而验证了本文贝叶斯Lasso算法在成像性能

方面的优越性。 

5.4  相变图实验分析

为了定性验证本文贝叶斯Lasso算法性能的优

越性，本文利用Donoho等人[23]提出的相位变化图

(Phase Transition Diagram, PTD)进行实验分析。

PTD是对算法精确性和稳定性进行评估的一种经

典方式，其通过多次蒙特卡洛独立重复实验，获得

恢复图像与参考图像相关量的平均值，并利用均方

误差比较确定算法恢复的准确率，从而对算法的恢

 

 
图 6 降采样0.5不同信噪比成像结果

 

 
图 7 地面动目标成像
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复精度进行定性分析。PTD将相变区域分为不可

重建和可重建区域，并利用不同区域对算法的恢复

性能进行直观的描述。本文在对算法进行评估分析

时，通过100次蒙特卡洛实验得到重建图像与目标

图像的平均相关值，并利用归一化均方误差(Nor-
malized Mean Square Error, NMSE)进行判别图像

恢复的准确率，NMSE的表达式为

NMSE =
∥∥(Xk −X

)
/X

∥∥2
2

(21)

Xk k

X

NMSE < 0.0001

其中 代表第 次蒙特卡洛实验所得的恢复结果，

表示参考目标图像，阈值设定为0.0001，当

时认为图像重建成功。

图 8为利用相变图对SBL ,CVX和贝叶斯

Lasso算法进行相变分析所得的结果。图8中各子图

的右上方区域代表可重建区域，左下方区域代表不

可重建区域。从图8中可以看出利用贝叶斯Lasso算
法得到的相变图可重建区域要明显大于利用SBL算
法得到的结果，并且与CVX得到的相变图非常接

近，从而可以得出本文贝叶斯Lasso算法对目标的

成像恢复能力要明显优于SBL算法，并且能够达到

与CVX标准相近的性能。尽管CVX算法损耗大，

运算时间长，并且高维情况下算法实用性不高，但

由于CVX是一种标准的凸优化恢复算法，其可作

为衡量其他算法性能优劣的参考方法。从图8(b)和
图8(c)中可以看出由贝叶斯Lasso算法和CVX算法

得到可重建区域非常接近，表明两者在算法恢复性

能方面具有很高的相似度，从而验证了贝叶斯Lasso
算法的优越性。 

6    结束语

本文针对凸优化ISAR成像算法繁琐的参数调

整过程，研究建立凸优化Lasso模型与贝叶斯概率

模型之间的联系。通过结合贝叶斯理论，建立贝叶

斯Lasso模型，并采用分层方法对参数建立依赖的

概率分布关系，在求取条件后验分布的同时利用Gibbs
采样算法进行参数后验估计，实现了ISAR目标高

分辨成像。实验利用相变图进行定性比较分析，并

利用仿真和实测数据进行算法性能验证，证明了本

文采用的贝叶斯Lasso算法的有效性和优越性。但

是，在研究过程中，笔者发现标量正则项系数不能

很好地模拟目标场景，有必要研究矩阵化的正则

项，并实现矩阵正则项系数的自动调整，这将是后

续工作研究的重点。
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