
基于稀疏步进调频信号的低信噪比逆合成孔径雷达成像

王   樾①      白雪茹②      周   峰*①

①(西安电子科技大学电子信息攻防对抗与仿真技术教育部重点实验室   西安   710071)
②(西安电子科技大学雷达信号处理国家重点实验室   西安   710071)

摘   要：针对稀疏步进调频信号对目标径向运动敏感且低信噪比(SNR)下难以聚焦成像的问题，该文提出基于遗

传算法和稀疏贝叶斯学习的平动补偿与高分辨逆合成孔径雷达(ISAR)成像方法。首先，针对稀疏步进调频信号建

立回波模型和稀疏观测模型，通过构造参数化字典，将ISAR成像问题转换为目标运动参数估计与高分辨距离像

(HRRP)合成的联合问题。然后，对目标高分辨距离像引入Gamma-Gauss先验，并采用变分贝叶斯推断(VBI)对

散射点进行估计。在此基础上，通过遗传算法迭代同步获得目标运动参数与高质量HRRP，最终实现高分辨聚焦

成像和运动参数精确估计。不同场景下的仿真和实测数据处理结果验证了所提算法的有效性。
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Abstract: To solve the sensitivity of sparse stepped-frequency chirp signals to target radial motion and to

achieve high-resolution imaging with low Signal to Noise Ratio (SNR), a translation compensation and high-

resolution Inverse Synthetic Aperture Radar (ISAR) imaging based on genetic algorithm and sparse Bayesian

learning is proposed. Firstly, an echo model and a sparse observation model are established for the sparse

stepped-frequency chirp signal. A parameterized dictionary is then constructed to turn ISAR imaging to the

joint estimation of target motion parameter and High-Resolution Range Profile (HRRP) synthesis. Secondly,

the Gamma-Gaussian prior is introduced to the high-resolution range profile of the target, and the scattering

center is estimated by the Variational Bayesian Inference (VBI) algorithm. On this basis, target motion

parameters and high-quality HRRP are obtained through the iteration of genetic algorithm. Hence, high-

resolution imaging of the moving targets is achieved while the motion parameters are accurately estimated. The

effectiveness of the proposed method is verified by simulation and real data processing result in various scenes.

Key words: Inverse Synthetic Aperture Radar (ISAR); Motion parameter estimation; Sparse Bayesian learning;

Genetic algorithm

 

1    引言

由于具有全天时、全天候、远作用距离、高分

辨率等独特优势，逆合成孔径雷达(Inverse Syn-

thetic Aperture Radar, ISAR)广泛用于高分辨成

像、目标特征提取与分类识别等领域[1,2]。通过发

射稀疏步进调频信号[3]，ISAR可以在获得高距离分

辨率的同时减小接收机瞬时带宽，从而降低硬件要

求。同时，通过设计子脉冲载频序列可以缩短观测

时间并提高抗干扰能力。但是，稀疏步进调频信号

对目标径向运动十分敏感，运动补偿后的残余径向

运动将导致ISAR像距离和方位维的严重散焦。同

时，非均匀分布的子脉冲序列使传统基于傅里叶变
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换的距离像合成方法失效。此外，由于子脉冲能量

有限，在远距离、小目标观测时回波信噪比较低，

实际成像中，一般认为0 dB回波信噪比为低信噪

比[4]。因此，如何在低信噪比等复杂观测环境下，

实现稀疏步进调频信号的运动补偿及聚焦成像近年

来受到了雷达成像领域的广泛关注[5,6]。

稀疏步进调频信号的平动包含：(1)子脉冲间

平动；(2)脉冲串间平动。针对步进调频信号，主

要采用最小平均距离像熵[7]、数字拉伸[8]等运动补

偿方法。针对稀疏步进调频信号，文献[9]基于补充

编码对消方法实现对目标速度的精确估计。文

献[10]设计了联合熵代价函数，并采用粒子群滤波

(Particle Swarm Optimization, PSO)方法估计子

脉冲及脉冲串间的平动。但是，上述方法存在过程

复杂、精度不高等问题。

在高分辨1维距离像(High-Resolution Range
Profile, HRRP)合成方面，由于稀疏步进调频信号

在解线频调处理后往往对应非均匀的频率网格，因

此无法采用傅里叶变换成像。针对该问题，基于稀

疏信号重构 [11,12]的HRRP合成方法受到了广泛关

注。该类方法主要包括数值优化和稀疏贝叶斯学习

方法。其中，数值优化的典型方法有正交匹配追踪

(Orthogonal Matching Pursuit, OMP)算法[10,13]、

L1范数优化[14]等。但是，上述方法在低信噪比条件

下重构误差较大。基于稀疏贝叶斯学习的方法首先

对散射点引入稀疏先验并构建概率图模型，进而采

用近似推断、采样等方法进行求解。文献[15]令散

射点服从Laplace分布，进而采用梯度下降法对随

机相位及HRRP进行求解。但是，Laplace分布仅

有一个尺度参数，因此较难单独调整散射点向量中

的某些元素以实现稀疏重构。

本文通过构造参数化字典，将稀疏步进调频信

号的低信噪比ISAR成像问题转换为运动参数估计

与ISAR像重构联合估计问题。同时针对现有运动

参数估计方法在低信噪比时误差大，容易陷入局部

最优解等不足，提出遗传算法与基于Gamma-Gauss
先验的变分贝叶斯推断(Variational Bayesian In-
ference, VBI)相结合的稀疏步进调频信号低信噪比

ISAR成像方法。该方法首先根据搜索区间内的运

动参数构造字典，进而采用VBI进行低信噪比HR-
RP合成，最终以所得2维ISAR像的图像熵最小为

准则对运动参数种群进行更新。本方法能够有效解

决低信噪比下HRRP重构误差对运动参数估计的不

利影响，同时能够通过种群更新跳出局部最优值，

最终获得目标运动参数的精确估计与高分辨聚焦成

像。仿真及实测数据的处理结果验证了所提算法的

有效性。 

2    信号模型
 

2.1  回波模型

N M

M < N fsm =

fc + g (m)∆f ∆f g [0 : N − 1]

B = N∆f

通过设定载频序列，可以从完整的步进调频信

号中抽取得到稀疏步进调频信号。令完整的步进调

频信号包含 个脉冲，并从中依次抽取 个脉冲

( )。设稀疏步进调频信号的载频序列为

， 对应脉冲带宽， 为 的

一个子集，则稀疏步进调频信号的带宽为 。

分析可知，其相干积累时间小于完整的步进调频信

号。同时，可根据环境信息设定载频序列，从而具

备一定的抗干扰能力。

K

k k = 1, 2, ...,K
假设雷达共发射 组稀疏步进调频信号，则第

( )组稀疏步进调频信号为

s1 (t) =

M−1∑
m=0

rect
(
t−mTR − kMTR

Tp

)
· exp

(
jπγ(t−mTR − kMTR)

2
)

· exp (j2πfsm (t−mTR − kMTR)) (1)

t = t̂+mTR + kMTR m = 1, 2, ...,M

t̂ rect (u) |u| ≤ 1/2

rect (u) rect (u) γ Tp

TR

其中， ( )为全时

间， 为快时间， 表示矩形窗，当

时， 为1，否则 为0, 为调频率， 和

分别表示脉冲宽度和脉冲重复周期。

P p p = 1, 2, ..., P

σp

p τp (t)

τp (t) ≈ τp (tm,k) tm,k = mTR + kNTR

k m

假设目标包含 个散射点，第 ( )
个散射点的后向散射系数为 。基于Stop-Go模
型[16]，令一个脉冲内散射点 的时延 不变，即

有 , 。则对于该

散射点，第 组稀疏步进调频信号的第 个子脉冲

回波为

s2
(
t̂,m, k

)
=σprect

(
t̂− τp (tm,k)

Tp

)
· exp

(
jπγ
(
t̂− τp (tm,k)

)2)
· exp

(
j2πfsm

(
t̂− τp (tm,k)

))
+ ε

(
t̂
)
(2)

τp (tm,k) = 2Rp (tm,k)/c Rp (tm,k) p

c ε
(
t̂
)

θm,k Rp (tm,k) = R (tm,k)+

xp sin θm,k + yp R (tm,k)

(xp, yp) p

tm,k

R (tm,k) = rR + vRtm,k + 1/2aRt
2
m,k rR

vR

aR

τref (tm,k) = 2Rref (tm,k)/c Rref (tm,k) = rR + v̂Rtm,k+

1/2âRt
2
m,k vR aR v̂R âR

f̂ = γ
(
t̂− 2R (tm,k)/c

)

其中， , 为第 个散

射点到雷达的瞬时斜距， 为光速， 为加性噪声。

当成像积累角 较小时，

，其中 为雷达到参考点的瞬

时斜距， 为散射点 在成像平面上的坐标。

对于高速运动目标， 时刻目标参考点到雷达的

距离 ，其中 为

初始时刻目标参考点到雷达的距离， 为目标径向

速度， 为目标径向加速度。参考信号时延为

, 
。通常， , 的粗估计 , 可在目标

跟踪阶段获得。对回波进行解线频调处理并令

，则信号化简为
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s3

(
f̂ ,m, k

)
= σprect

(
f̂

∆f

)
exp

(
j
4π
c

(
fsm + f̂

)
∆R

)
exp

(
j
4π
c

(ΦP + ΦB)

)
+ ε(f̂) (3)

∆R = xp sin θm,k + yp ΦP ΦB

ΦP ΦB

其中， , , 分别为子脉冲间平动引起的相位误差、脉冲串间平动引起的相位误差。

, 表达式为

ΦP = Φ1 + Φ2, ΦB = Φ3 + Φ4 + Φ5

Φ1 = m2

(
1

2
∆aRf0TR

2 +∆f∆vRTR + k∆f∆aRMTR
2 +

1

2
f̂∆aRTR

2

)
, Φ2 = m3

(
1

2
∆aR∆fTR

2

)
Φ3 = m(f0∆vRTR + k∆f∆vRMTR + k∆aRf0MTR

2 + f̂∆vRTR +
1

2
∆aR∆f(kMTR)

2
+ k∆aRf̂MTR

2)

Φ4 = k
(
f0∆vRMTR + f̂∆vRMTR

)
, Φ5 = k2

(
1

2
∆aRf0(MTR)

2
+

1

2
f̂∆aR(MTR)

2

)


(4)

∆vR ∆vR = vR − v̂R ∆aR

∆aR = aR − âR Φ1 m

Φ2 m

Φ3 m k

Φ4 k

Φ5

k

Φ1 Φ3 Φ5

其中， 为剩余速度， , 为剩

余加速度， ,  为 的2次相位项，

距离像合成时会造成主瓣展宽； 为 的3次相位

项，合成距离像时会造成非对称旁瓣，该项数量级

一般为10–4，因此可忽略； 包含 , 的耦合项，

会造成距离像偏移，造成包络弯曲； 为 的1次相

位项，会造成图像的方位向偏移，可忽略； 是

的2次相位项，方位向脉压时会造成方位像主瓣展

宽。3.3节重点分析 , , 对成像的影响。

Nr

L̄ = M ·Nr k sk =[
s0,k, ..., s1,k, ..., sM−1,k

]T
1×L̄

sm,k = [s0,m,k,
...

s1,m,k,
...sNr−1,m,k]1×Nr

snr,m,k = exp
(
j
4π
c

(
fsm +

nr

Nr
∆f

)

为构建基于稀疏表示的HRRP重构算法，将回

波改写为离散形式。假设每个脉冲采样点数为 ，

并令 ，则第 组回波可表示为

，其中，

, 

(
∆R+∆vRtm,k +

1

2
∆aRt

2
m,k

))
+ ε (nr)。

(∆vR,∆aR)将目标剩余径向运动参数 引入字

典，则稀疏观测模型为

sk = Dk (∆vR,∆aR)θk + n (5)

Dk (∆vR,∆aR) ∈ CL̄×L k

L = N ·Nr θk ∈ CL×1 k

n dk
l

Dk (∆vR,∆aR) l dk
l

其中， 为第 次回波对应的

字典矩阵， , 为第 次回波对应

的HRRP， 为噪声向量。定义 为字典矩阵

的第 列，则 表达式为

dk
l (∆v̂,∆â) = fl ⊙ gk ⊙ hk (6)

⊙ fl F l F =

[F0,F1, ...,FM−1]
T
L̄×L gk = [g0,k, g1,k, ..., gM−1,k]

T
L̄×1

hk = [h0,k,h1,k, ...,hM−1,k]
T
L̄×1

其 中 ， 表 示 内 积 ， 为 字 典 第 列 ，

, ,

。

k m对于第 组信号第 个子脉冲来说

Fm=

 Wm (0, 0) Wm (1, 0) ... Wm (0, L− 1)
...

...
. . .

...
Wm (Nr − 1, 0)Wm (Nr − 1, 1) ...Wm (Nr − 1, L− 1)


Nr×L

,Wm (nr, l)=exp
(
j
4π
c

(
fsm+

nr

Nr
∆f

)(
−L

2
+l

)
ρr

)
(7)

gm,k =
[
gm,k (0) gm,k (1) ... gm,k (Nr − 1)

]T
, gm,k (nr) = exp

(
j
4π
c

(
fsm +

nr

Nr
∆f

)
∆vRtm,k

)
(8)

hm,k =
[
hm,k (0) hm,k (1) ... hm,k (Nr − 1)

]T
, hm,k (nr) = exp

(
j
2π
c

(
fsm +

nr

Nr
∆f

)
∆aRt

2
m,k

)
(9)

 

2.2  贝叶斯模型

由于基于稀疏贝叶斯学习的信号重构方法通常

对实数矩阵进行操作，因此将式(5)改写为

y = Φθ + ε (10)

y = [Re (sk) , Im (sk)]
T
θ = [Re (θk) , Im (θk)]

T

Φ =

[
Re (Dk) −Im (Dk)
Im (Dk) Re (Dk)

]
ε = [Re (n) , Im (n)]

T

其中， , ,

, 。

ε

y ε

y

针对模型式(10)，通过引入Gamma-Gauss先

验构建概率图模型。假设噪声 为0均值的高斯白噪

声，此时回波 的概率分布同样为高斯分布， 与

概率分布为

p (ε) = N
(
ε
∣∣0, α−1I

)
p (y |θ, α ) = N

(
y
∣∣Φθ, α−1I

)} (11)

α θ其中， 为噪声精度。对稀疏向量 引入Gamma-
Gauss先验

p (θ |Λ ) = N
(
θ
∣∣0,Λ−1

)
(12)

Λ = diag (λ1, λ2, ..., λD) D

D = 2L λd d = 1, 2, ..., D α

其中，精度矩阵 为 维对角

阵， 。精度参数 ( ) ,  服从

Gamma分布

p (λd) = Gamma (λ |v1, v2 )
p (α) = Gamma (α |v3, v4 )

}
(13)
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对应的概率图模型如图1所示。根据概率图模

型，联合分布可表示为所有分布的乘积，即

p (y,θ,Λ, α) = p (y |θ, α ) p (θ |Λ ) p (α)
∏
d

p (λd)

(14)

p (y)

而随机变量的后验分布可表示为各变量的联合

分布除以边缘分布 ，从而得到

p (θ,Λ, α |y ) = p (y,θ,Λ, α)/p (y) (15)

直接计算模型后验分布十分困难，因此利用

VBI算法求解近似后验分布，从而实现低信噪比条

件下的HRRP合成。

 

 
图 1 概率图模型

  

3    基于VBI和遗传算法的运动目标ISAR成
像算法

 

3.1  目标运动参数估计及高分辨成像方法

机动目标稀疏步进调频信号成像的核心问题是

低信噪比下的有效的HRRP合成及精确的剩余运动

补偿。根据式(10)模型，可通过求解如下目标函数

获得目标散射点分布与剩余运动参数的准确估计

(P1) : minE (I (∆v̂R,∆âR)) (16)

E(·) I (∆v̂R,∆âR)

(∆v̂R,∆âR)

P1

其中， 为图像熵， 为补偿径向运动

参数 后的2维ISAR图像。由于式(16)代

价函数包含较多的局部最优值，采用梯度下降法难

以保证全局最优解，因此采用遗传算法求解 [17]问

题。算法主要步骤如下：

iter1 = 1

(∆v̂R,∆âR) G1

步骤1　初始化。令 ，随机初始化

种群并设置终止次数 ；

(∆v̂R,∆âR) D
(iter1)
k ·

(∆v̂R,∆âR)

步骤2　对每组 构造相应的

，并重写信号模型为

sk = D
(iter1)
k (∆v̂R,∆âR)θ

(iter1)
k + n (17)

θ
(iter1)
k

s
(iter1)
r (∆v̂R,∆âR) =

[
θ
(iter1)
1 ,θ

(iter1)
2 , ...,

θ
(iter1)
K

]
I(iter1)

(∆v̂R,∆âR)

根据所构建的概率图模型求解 ，并构建

距离像矩阵

，继而获得相应的 I SAR  2维图像

。计算图像熵

E (I (∆v̂R,∆âR)) =−
Na∑

na=1

Nr∑
nr=1

(I ′nr,na (∆v̂R,∆âR)

· lg (I ′nr,na (∆v̂R,∆âR)))
(18)

I ′nr,na
(∆v̂R,∆âR) = Inr,na (∆v̂R,∆âR)

/
∑Na

na

∑Nr

nr
Inr,na (∆v̂R,∆âR)

其 中 ，

为归一化图像；

(∆v̂R,∆âR)

(∆v̂R,∆âR) iter1 = iter1+ 1
步骤3　保留图像熵较小的 个体并

更新 种群，令 ；

G1

步骤4　循环步骤2和步骤3直至达到循环次数

。

根据上述流程，步骤2的关键是准确重构HR-
RP，重构算法将在3.2节详细讨论。步骤3将IS-
AR图像熵作为遗传算法适应度值，通过基因选

择、基因交叉及基因变异3个步骤更新种群。基因

交叉及基因变异可产生新种群，增加了种群的多样

性并帮助种群跳出局部最优值。 

3.2  基于VBI算法的高分辨距离像重构

X w

wj

由于本文采用共轭先验进行概率建模，因此可

以直接采用VBI算法[18]求得后验分布的闭式解。假

设 表示观测数据， 表示随机变量的集合，则

的近似后验分布的表达式为

ln q (wj) = Eqi̸=j
[ln p (X,w)] + const (19)

const

θ α Λ

θ α Λ

其中， 为保证后验分布归一化的常数。接下

来，根据式(19)以及2.2节构建的概率模型，利用

VBI算法分别求解变量 , , 的近似后验分布以实

现稀疏重构。根据平均场(mean field)假设，令

式(15)为 , , 后验相乘的形式

p (θ,Λ, α |y ) ≈ q (θ) q (Λ) q (α) = q (θ)
∏
d

q (λd)q (α)

(20)

θ下面给出 求解步骤：

Φ v1 v2 v3 v4

Λ α η1 G2

步骤1　初始化，给定 ，初始化 , , , ,
, ，终止阈值 ，终止次数 ；

α步骤2　更新变量 ，根据式(19)，其近似后验

分布为Gamma分布

q (α) = Gamma(α |a′, b′ ) (21)

a′ = v3 + L̄/2 b′ = v4 +
1

2
Eq(θ)

·
[
(y −Φθ)

T
(y −Φθ)

]
L̄ y α

其 中 ， ,  

， 为 的长度。此时， 的

期望为

Eq(α) [α] = a′/b′ (22)

Λ d λd步骤3　更新变量 ，其第 个元素 的近似后

验分布为Gamma分布

q (λd) = Gamma(λd |e′d, f ′
d ) (23)

e′d = v1 +
1

2
f ′
d = v2 +

1

2
Eq(θ)

[
θ2
d

]
λd其中， ,  。 的期

望为

Eq(λd) [λd] = e′d/f
′
d (24)
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θ步骤4　更新变量 ，其近似后验分布为高斯分布

q (θ) = N (θ |µ′,Σ′ ) (25)

Σ′ =
(
Eq(Λ) [Λ] + Eq(α) [α]Φ

TΦ
)−1

µ′ =

Eq(α) [α]Σ
′ΦTy

其 中 ， ,  

。此时

Eq(θ)

[
(y −Φθ)

T
(y −Φθ)

]
=(y −Φµ′)

T
(y −Φµ′)

+ trace(ΦTΦΣ′)
(26)

θ̂

η1

步骤5　重复步骤步骤2—步骤4，当 相对于前

一次估计的相对变化量不超过阈值 时，停止迭代。

综上所述，基于VBI和遗传算法的稀疏步进调

频信号高分辨ISAR成像算法的伪代码如表1所示。 

3.3  算法分析

(∆v̂R,∆âR)

Φ1

Φ1

π/2

下面将根据式(4)分析对 的精度要

求。对于HRRP合成来说，2次相位项 将造成距

离像展宽，因此要求脉冲串相干积累时间内 变化

小于 ，则

|∆v̂| ≤ c/8M2∆fTR (27a)

|∆â| ≤ c/4f0M2TR
2 (27b)

∆â Φ3

在实际中，式(27b)通常可以满足，因此忽略

对HRRP合成的影响。为了消除1阶相位项 造

成的包络弯曲，要求成像观测时间内剩余速度和剩

余加速度引起的包络偏移不超过半个距离分辨单

元[19]，则

|∆v̂| ≤ c/4M∆f (KMTR) (28a)

|∆â| ≤ c/2M∆f(KMTR)
2 (28b)

∆v̂

∆â

值得注意的是， 在脉冲串间产生线性相位

引起距离像偏移与弯曲，而 导致方位主瓣展宽

与散焦。

为获得良好的方位聚焦效果，要求成像观测

时间内剩余加速度引起的方位像峰值降低不超过

3 dB，则

|∆â| ≤ 7c/4f0(KMTR)
2 (29)

因此，方位聚焦需要更高的加速度估计精度。

最终，为获得聚焦效果良好的图像，目标剩余速度

和剩余加速度应满足式(28a)及式(29)。后续实验表

明，所提算法可满足该估计精度要求。 

4    仿真实验与分析
 

4.1  蒙特卡罗实验

为定性验证VBI算法的优越性，将其与典型数

值优化、稀疏贝叶斯学习方法进行比较，利用相变

图比较OMP算法[10]、梯度下降(Gradient Descent,
GD)算法[15]、VBI算法的性能。相变图通过多次蒙

特卡罗实验进行信号重构，采用归一化均方误差

(Normalized Mean Square Error, NMSE)分析重构

结果准确性[20]。相变图的相变区域分为不可重建和

可重建区域，能够对算法重构性能进行直观描述。

首先构建SNR和采样比组成的2维相变平面，假设

表 1  所提算法伪代码

　算法：基于稀疏步进调频信号的低信噪比ISAR成像

(∆v̂R,∆âR) v1 v2 v3 v4 Λ α G1 G2 η1　(1) 初始化种群 , , , , , , , , , 。

G1　(2) For iter1=1:

K　　　(a) For k=1:

D
(iter1)
k (∆v̂R,∆âR)　　　　　构造 ；

G2　　　　　For iter2=1:

α　　　　　　　利用式(22)更新 ；

Λ　　　　　　　利用式(24)更新 ；

θ　　　　　　　利用式(26)更新 ；

θ̂
(iter1)
k η1　　　　　　　　　若 相对于前一次估计的变化量小于 则停止循环；

　　　　　　　End

　　　　　End

s
(iter1)
r (∆v̂R,∆âR) =

[
θ
(iter1)
1 ,θ

(iter1)
2 , ...,θ(iter1)

K

]
I(iter1) (∆v̂R,∆âR)　　　(b) 构建距离像矩阵 ，得 ；

　　　(c) 根据式(18)计算图像熵；

　　　(d) 保留图像熵较小的个体并更新种群；

G1　　　(e) 判断是否达到循环次数 ；

　　　End

　(3) 实现高分辨ISAR成像。
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θ

Φ y Φθ

稀疏向量 长度为1024，如图2所示，非0元素个数

为18，幅值为–1或1。然后，对每个采样比设定字

典 ，观测向量 由 与复高斯白噪声叠加获得，

信噪比由0～15 dB，对平面的每个点，均进行25次
蒙特卡罗实验，最终利用NMSE刻画信号重构准

确率。

 

 
图 2 稀疏向量θ

图3为OMP, GD及VBI算法的相变图。其中各

子图右上方区域代表可重建区域，左下方代表不可

重建区域。可以看出，VBI算法相变图的可重建区

域明显大于OMP和GD算法，因此该算法对信号的

重构能力优于OMP和GD算法。

θ

为进一步比较3种算法性能，以采样比为0.5观
测稀疏向量 获取观测向量，并添加复高斯白噪

声，信噪比由0～15 dB，并对每个信噪比设置了

100个不同的噪声状态 [ 1 2 ]。用均方误差(Mean
Square Error, MSE)衡量3种方法重构性能。3种方

法不同信噪比下重构结果均方误差如图4所示。可

以看出，3种算法重构误差均随信噪比增加而减

小，与其他两种方法相比，VBI算法在各信噪比下

的均方误差均为最小，表明VBI算法具有更好的重

构性能与鲁棒性。此外OMP算法重构结果均方误

差最大，GD算法次之。
 

 
图 3 3种算法相应相变图

 
 

 
图 4 3种算法平均重构误差随SNR变化曲线

 

k0 L

表2提供了OMP, GD及VBI算法的运算复杂度

对比，其中 为稀疏度， 为信号长度。由表2可
见，OMP算法运算复杂度最低，但低信噪比下重

构误差最大，虽然GD算法与VBI算法运算复杂度

相同，但VBI算法在运算复杂度可接受的情况下具

有更优的重构效果。同时，可通过并行计算提高运

算速度。 

4.2  卫星数据仿真实验

本节通过仿真数据验证所提径向运动参数估计

∆vR ∆aR

算法及高分辨成像算法的有效性。根据表3列出的

参数生成卫星散射点模型(如图5所示)回波，假定

目标剩余速度 和剩余加速度 分别为9 m/s
和1 m/s2。稀疏步进调频信号共包含128个脉冲

串，每个脉冲串包含从80个连续全频带脉冲中随机

选择的64个脉冲(波形1)。通过对回波添加复高斯

白噪声，回波信噪比以5 dB为步长从0 dB增加到

15 dB，针对每个信噪比进行了25次不同噪声状态

的独立试验，遗传算法种群数设置为40，遗传终止

次数设置为20。将所提算法并与基于参数化字典的

PSO算法[10](算法1)进行对比。其中，算法1将距离

像熵与平均距离像熵加权后作为目标函数。

表 2  运算复杂度对比

重构算法 OMP GD VBI

运算复杂度 O
(
k0L2

)
O

(
L3

)
O

(
L3

)
表 3  雷达系统参数

fc PRF TR B ∆f

10 GHz 6.4 kHz 20 ms 800 MHz 10 MHz
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目标剩余速度、加速度估计误差随SNR的变化

如图6所示。可以看出，低信噪比下算法1的估计误

差较大，不满足式(28a)及式(29)。这是由低信噪比

条件下OMP算法较大的重构误差大导致的。随着

信噪比提高，算法1估计误差有所下降，但估计结

果仍不满足精度要求，会导致图像散焦。与算法

1相比，所提算法在各信噪比下均具有鲁棒性，剩

余速度与剩余加速度估计误差为1×10–2 m/s和
5×10–3 m/s2，满足式(28a)及式(29)估计精度要

求。低信噪比条件下，所提算法对运动参数估计的

优越性能得益于：(1)基于Gamma-Gauss先验的重

构算法能够实现HRRP的高精度重构；(2)遗传算

法的全局优化能力。

由于信噪比0 dB时算法1估计误差过大，无法

实现聚焦成像，因此为公平比较，这里根据所提算

法得到的运动参数估计值构造字典，进而分别采用

OMP, GD, VBI算法求解式(10)，所得图像如图7
所示。由图可见，所提算法对应成像结果轮廓清

晰，虚假点少，聚焦效果均优于其他算法。特别

地，所提算法可以更好地描述太阳能帆板细节。此

外，3种方法对应的图像熵分别为0.3310, 0.2935,
0.2915。

(∆v̂R,∆âR)

为了进一步验证所提算法的有效性，从80个连

续全频带脉冲中随机选择48个脉冲生成新的稀疏步

进调频信号(波形2)。同样，回波信噪比为0 dB。

此时，所提算法的估计值 为(8.9719,

0.9925)，算法1估计值为(8.1537, 0.4765)。由于算

法1估计误差太大而无法聚焦成像，因此仅给出利

用所提算法构造字典后，采用OMP, GD, VBI得到

的成像结果。如图8所示，当脉冲数减少时，图像

变得稀疏，但所提算法仍具有最好的成像效果，图

像熵分别为0.3132, 0.2808, 0.2641。 

4.3  实测数据实验

本节通过Yak-42飞机实测数据验证所提算法的

有效性。首先，Yak-42飞机实测数据为线性调频信

号回波，通过对回波沿距离维等间隔分组，可以得

到其步进调频信号回波；接着，在回波中加入由剩

余运动引入的相位与复高斯白噪声；最终，通过对

 

 
图 6 速度加速度估计误差随SNR变化曲线

 

 
图 7 仿真数据波形1成像结果

 

 
图 5 目标散射点分布图
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脉冲进行抽取获得稀疏步进调频信号。该数据的产

生过程与本文算法的推导过程一致。图9为Yak-
42飞机全频带实测数据成像结果，其中虚线圈代表

弱散射点位置。

对于平动补偿后的Yak-42飞机实测数据，分别

将目标剩余速度和加速度设置为10 m/s和1 m/s2。

回波全带宽为400 MHz，由64个连续脉冲信号形成

步进调频信号，距离向采样点为256，方位向采样

点为512。实验中，从全频带回波抽取出两种稀疏

步进调频信号并记为波形1、波形2。波形1包含

50个脉冲，波形2包含40个脉冲。通过加入复高斯

白噪声使回波信噪比变为0 dB。首先，分别采用所

提算法和算法1对回波进行运动参数估计，估计值

如表4和表5所示，可见本文算法的估计值更接近目

标真实参数。

然后，分别采用OMP, GD, VBI算法对波形

1与波形2回波进行成像，结果如图10与图11所示。

由图可见，所提算法可获得聚焦良好的图像，虚假

点更少，并能够更好地保留飞机的轮廓和结构信

息。与OMP算法相比，所提算法成像结果虚假点

更少，与GD算法相比，所提算法可以保留更多的

弱散射点。表6表明，两种波形下所提算法对应的

图像熵均为最小。同时，由于波形2比波形1子脉冲

更少，因此波形2的图像熵小于波形1的图像熵。 

5    结束语

本文针对稀疏步进调频信号对目标径向运动敏

感且低信噪比下难以聚焦成像的问题，提出一种低

信噪比稀疏步进调频信号运动参数估计与高分辨成

像算法。针对HRRP合成，引入Gamma-Gauss共
轭先验构建概率图模型，进而采用VBI算法对其进

行推断求解。由于充分利用了散射点和噪声的统计

表 4  Yak-42飞机剩余速度估计值表

本文算法 算法1

波形1(m/s) 9.9763 9.8973

波形2(m/s) 9.9619 9.7503

表 5  Yak-42飞机剩余加速度估计值表

本文算法 算法1

波形1(m/s2) 0.9975 1.1147

波形2(m/s2) 0.9994 1.2095

 

 
图 8 仿真数据波形2成像结果

 

 
图 10 飞机实测数据波形1成像结果

 

 
图 9 飞机全频带实测数据成像结果
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特性，该方法噪声鲁棒性，HRRP重构精度高。同

时，构造参数化字典，并以图像熵最小为准则，采

用遗传算法实现对运动参数和HRRP的准确估计。

未来工作将重点研究基于环境感知的稀疏步进调频

信号波形设计与复杂运动目标高分辨成像

方法。

参 考 文 献

BAI Xueru, ZHOU Xuening, ZHANG Feng, et al. Robust

pol-ISAR target  recognition based on ST-MC-DCNN[J].

IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing,

2019, 57(12): 9912–9927. doi: 10.1109/TGRS.2019.2930112.

[1]

王天云, 陆新飞, 孙麟, 等. 基于贝叶斯压缩感知的ISAR自聚

焦成像[J].  电子与信息学报,  2015, 37(11):  2719–2726. doi:

10.11999/JEIT150235.

WANG Tianyun, LU Xinfei, SUN Lin, et al. An autofocus

imaging method for ISAR based on Bayesian compressive

sensing[J].  Journal  of  Electronics  &  Information

Technology,  2015,  37(11):  2719–2726.  doi:  10.11999/

JEIT150235.

[2]

LUO Ying,  ZHANG Qun,  QIU Chengwei,  et  al.  Micro-

Doppler  effect  analysis  and  feature  extraction  in  ISAR

imaging  with  stepped-frequency  chirp  signals[J].  IEEE

Transactions  on Geoscience  and Remote  Sensing,  2010,

48(4): 2087–2098. doi: 10.1109/TGRS.2009.2034367.

[3]

ZHANG  Lei,  XING  Mengdao,  QIU  Chengwei,  et  al.

Resolution enhancement for  inversed synthetic  aperture

radar imaging under low SNR via improved compressive

sensing[J]. IEEE Transactions on Geoscience and Remote

Sensing,  2010,  48(10):  3824–3838.  doi:  10.1109/TGRS.

2010.2048575.

[4]

FU Wei,  JIANG Defu,  GAO Yiyue,  et  al.  An  adaptive

optimal waveform design algorithm based on frequency-

[5]

stepped chirp signal[J]. IET Radar, Sonar & Navigation,

2019, 13(6): 892–899. doi: 10.1049/iet-rsn.2018.5410.

WEI  Shaopeng,  ZHANG  Lei,  MA  Hui,  et  al.  Sparse

frequency waveform optimization for high-resolution ISAR

imaging[J]. IEEE Transactions on Geoscience and Remote

Sensing,  2020,  58(1):  546–566.  doi:  10.1109/TGRS.2019.

2937965.

[6]

JEONG H R,  KIM H T,  and KIM K T.  Application of

subarray averaging and entropy minimization algorithm to

stepped-frequency ISAR autofocus[J]. IEEE Transactions

on  Antennas  and  Propagation,  2008,  56(4):  1144–1154.

doi: 10.1109/TAP.2008.919208.

[7]

LIU Yabo, XING Mengdao, ZHANG Leiyong, et al. Novel

range  profile  synthesis  algorithm  for  linearly  stepped-

frequency  modulated  inversed  synthetic  aperture  radar

imaging of remote manoeuvring target[J]. IET Radar, Sonar

& Navigation, 2011, 5(4): 496–506. doi: 10.1049/iet-rsn.2010.

0013.

[8]

LIAO Zhikun, HU Jiemin, LU Dawei, et al. Motion analysis

and compensation method for random stepped frequency

radar using the pseudorandom code[J]. IEEE Access, 2018,

6: 57643–57654. doi: 10.1109/ACCESS.2018.2873784.

[9]

KANG M S, LEE S J, LEE S H, et al. ISAR imaging of

high-speed  maneuvering  target  using  gapped  stepped-

frequency  waveform  and  compressive  sensing[J].  IEEE

Transactions on Image Processing, 2017, 26(10): 5043–5056.

doi: 10.1109/TIP.2017.2728182.

[10]

李瑞, 张群, 苏令华, 等. 基于稀疏贝叶斯学习的双基雷达关联

成像[J]. 电子与信息学报, 2019, 41(12): 2865–2872. doi: 10.

11999/JEIT180933.

LI Rui,  ZHANG Qun, SU Linghua, et al.  Bistatic radar

coincidence imaging based on sparse Bayesian learning[J].

Journal  of  Electronics  &  Information Technology,  2019,

41(12): 2865–2872. doi: 10.11999/JEIT180933.

[11]

BAI Xueru, ZHANG Yu, and ZHOU Feng. High-resolution

radar imaging in complex environments based on Bayesian

learning with mixture models[J].  IEEE Transactions on

Geoscience  and  Remote  Sensing,  2019,  57(2):  972–984.

[12]

表 6  不同算法对Yak-42飞机实测数据成像的图像熵

OMP GD VBI

波形1 0.2757 0.2108 0.1963

波形2 0.2086 0.1957 0.1767
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