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基于改进正交匹配追踪算法的压缩感知雷达成像方法 

刘记红
*    黎  湘    徐少坤    庄钊文 

(国防科技大学空间电子信息技术研究所  长沙  410073) 

摘  要：运算复杂度高是基于压缩感知(CS)的雷达成像方法走向实用亟待克服的难题。该文利用雷达目标散射率

分布的稀疏性，研究了基于改进正交匹配追踪(OMP)算法的2维联合压缩成像方法。首先建立了步进频雷达回波的

稀疏表示模型，根据稀疏字典和压缩测量的2维可分离特性，提出一种改进的OMP算法用于雷达图像形成，大大提

高了计算效率，并很容易扩展到其他贪婪类算法中。从理论上对几种CS成像算法的性能及资源需求进行了分析比

较，表明所提供的算法相比常规的CS算法在存储量和计算量上均具有显著的优势，仿真及暗室数据实验验证了所

提成像算法的有效性。 
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Modified Orthogonal Matching Pursuit Algorithms 
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Abstract: High computational complexity is a problem that radar imaging technique based on Compressed Sensing 

(CS) must overcome for practical applications. In the light of the sparsity of radar target reflectivity, this paper 

studies 2D joint compressive imaging methods based on modified Orthogonal Matching Pursuit (OMP) algorithms. 

The sparse representation model of stepped frequency radar echo is established and analyzed, according to the 2D 

separability of sparse dictionary and compressive measurement, an improved OMP algorithm is proposed for radar 

image formation, which improves the computational efficiency greatly and can be extended to other greedy 

algorithms easily. Theoretical comparison and analysis indicate that the proposed methods possess prominent 

superiority over storage and computation compared to conventional CS algorithms, experiments from both 

simulated data and measured data verify their validity. 
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1  引言  

高频区雷达目标散射特性可由少数重要散射中

心来刻画[1]，其回波具有潜在的稀疏性，因而压缩感

知(Compressed Sensing, CS)[2,3]对稀疏或可压缩信

号的直接信息采样特性对于宽带雷达成像处理具有

极大的吸引力和应用前景。基于压缩感知的雷达成

像技术能够有效缓解高分辨雷达系统的数据采集和

存储压力，提高数据利用率，近年来已受到国内外

学者和科研机构的广泛关注，并陆续取得了一些研

究成果 [4 8]− 。但是，压缩感知在大大降低数据采集
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量的同时，必须将高度非线性的稀疏约束并入重构

过程，付出的代价是信号重构算法的软件成本[9]。重

构精度和计算量是一对矛盾，目前使用频率较高的

两类算法是凸优化和贪婪追踪。其中，凸优化通过

求解一个凸规划问题的最小值来近似目标信号，需

要的测量数少、精度高，但计算复杂；贪婪类算法

通过迭代创建近似，在重构精度和计算量之间取得

了较好的平衡，并由于较低的计算复杂度一直受到

人们的青睐。 
对于CS雷达成像而言，如何根据具体情况选择

或设计快速有效的重构算法是一个有待研究的问

题。作为最早的贪婪算法之一，正交匹配追踪(OMP)
对于后来的各种改良算法和新提出的算法都具有重

要的指导意义。从现有的研究结果来看，对OMP计
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算量的改善通常以损失些许重构性能为代价，而性

能的改善则以较高的运算量或存储量为成本 [10 13]− 。

例如，基于相关系数的OMP用感知矩阵和测量矢量

间的相关系数取代内积估计信号支撑域，改善了重

构概率，但运算量约是标准OMP的3倍[13]。事实上，

测量矩阵的结构特性对重构算法的实现有重大影

响，很多应用中测量矩阵的大尺寸或稠密性使其难

以显式地在计算机中存储，同时给计算带来严重负

担[14]。若2维稀疏信号字典中的每个原子能够表示为

两个矢量的Kronecker积，则字典是2维可分离的，

文献 [15]基于该特性提出了一种快速OMP(Fast 
OMP, FOMP)算法，并用于双站MIMO雷达的2维
角估计问题。文献[16]研究了2维可分离CS框架在光

学压缩成像中的应用及其在降低计算量、存储量等

方面的意义。 
针对CS成像运算复杂度高的问题，本文依据雷

达回波稀疏字典及压缩测量矩阵的2维可分离特性，

重点研究了CS成像的快速重构算法。首先分析了步

进频雷达回波的稀疏性，构造稀疏表示字典，在此

基础上建立了基于CS的2维联合压缩测量和成像模

型。然后利用由稀疏字典和感知矩阵构成的有效测

量矩阵的结构特性，提出一种改进的OMP(Modified 
OMP, MOMP)算法用于雷达图像重构，大大降低了

存储量和计算量，提高了成像效率，同时提供了相

关系数准则下的实现方法。另外，将FOMP引入2
维联合成像中，给出了具体的成像步骤。从理论上

对几种贪婪成像算法的性能及资源需求进行了分析

比较，并通过仿真和暗室数据进行了实验验证。 

2  雷达回波信号表示模型 

对于频率步进雷达，设雷达的初始频率为 0f ，

频率步长为 fΔ ，带宽 ( 1)B N f= − Δ , N 为频率步

进数。在远场及小角度范围观测条件下，相干混频

处理后第m 个视角下第n 个采样频点的回波数据可

表示为[17] 
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其中 0,1, , 1n N= − , 0,1, , 1m M= − , I 为目

标上的等效散射中心数目， ( , )i i ix yδ δ 为第 i 个散

射中心的散射强度， ( )m mt mθ θ θ= Δ 为慢时间 mt

时刻目标的旋转角， θΔ 为角采样步长，c 为电磁波

传播速度， 0/ /( )n nc f c f n fλ = = + Δ 。 
式(1)中第 1 个指数项只与散射点位置有关，不

妨令 0exp( 4 / )'
i i ij f x cδ δ π= − 。若在观测目标空间范

围内对散射率函数进行离散采样，可得 2 维散射率

分布 [ ]pq P Qδ ×=δ ，其中 ( , )pq p qx yδ δ ′= , px p x ′≈ Δ , 

qy q y ′≈ Δ , /(2( 1) )x c P f′Δ = − Δ , 0/(2(y Qλ′Δ =  
1) )θ− Δ 分别为纵向和横向离散间隔， 0 0/c fλ = , 

0,1, , 1p P= − , 0,1, , 1q Q= − 。当P N= , Q =  
M 时， x ′Δ , y ′Δ 分别对应传统 FFT 成像方法的纵

向和横向分辨率。若P JN= , Q J M′= ( ,J J ′分别

为 x 方向和y 方向的超分辨倍数)，则有望获得改善

的雷达图像分辨率。一般而言， 0nλ λ≈ ，则式(1)
可写为 
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上述的离散化处理等价于用一个2维网格对目

标空间进行剖分，网格宽度分别为 x ′Δ , y ′Δ ，如图

1所示。当某一个网格交点的坐标( , )p qx y 上存在等效

散射中心时，此网格点上的散射强度 0pqδ ≠ ；反之，

0pqδ = 。由于目标所涵盖的仅是一部分网格交点，

且目标仅包含有限个等效散射中心，PQ个网格交点

中绝大多数位置上都不存在散射中心，因此目标散

射率分布δ具有很强的稀疏性。 
注意到式(2)中的指数项是2维可分离的，为便

于分析，不妨用矩阵形式来表达。令 ,[ ]n m N Mu ×=U 表

示测得的回波数据矩阵， [exp( 2 / )]r N Pj pn Pπ ×= −Ψ , 
[exp( 2 / )]d M Qj qm Qπ ×=Ψ 分别表示 x 和 y 方向的离

散傅里叶字典，则 
T

r d=U Ψ δΨ                (3) 

为得到目标2维散射率分布δ的估计，通常的方

法是将2维模型通过行列堆叠转化成1维形式，根据 

 

图1 雷达目标几何关系示意图 
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估计结果通过重排得到 δ 。令 vec( )=u U , =σ  
vec( )δ , d r= ⊗Ψ Ψ Ψ ，其中 vec( )∗ 表示将矩阵按列

堆叠成1维列矢量。则 
=( )d r= ⊗u Ψ Ψ σ Ψσ           (4) 

综上，我们得到了2维ISAR回波信号的稀疏表

示模型，其中稀疏字典Ψ 是2维可分离的，其原子可

分解为两个矢量的Kronecker积。 

3  基于压缩感知的 2 维联合成像 

3.1 2 维联合压缩采样模型 
压缩感知过程可分为两步：一是设计一个与稀

疏基不相干的测量矩阵对信号进行观测，二是利用

非线性优化从测量数据中重构信号。非线性优化是

CS 重构信号的手段，也是从低分辨观测中恢复出高

分辨信号所必需付出的软件代价。 
为基于 CS 对雷达观测数据进行成像，可通过

行列堆叠过程将 2 维压缩测量模型转化为 1 维的线

性系统形式。令 ( )
0, 1, 1,[ , , , ]m

m m N mu u u −=u , ( )m =Ψ  

,( 1)[ ]n q P p N PQΨ − + × ，其中， 0,1, , 1n N= − , 0,m =  
1, , 1M − , 0,1, , 1p P= − , 0,1, ,q = 1Q − ，则

根据式(2)可得第m 个视角下的回波数据模型为 
( ) ( )m m=u Ψ σ              (5) 

其中 ( )mΨ 表示第m 个视角下的稀疏字典。令 ( )me 表

示仅第m 个元素为 1，其他元素均为 0 的M 维行矢

量，则 ( ) ( ) ( )( ) ( )( )m m m
d r N d r= ⊗ = ⊗ ⊗e e IΨ Ψ Ψ Ψ Ψ  

( )( )m
N= ⊗e I Ψ , NI 表示N N× 的单位矩阵。 

测量过程可视为一个矩阵Φ 作用到目标信号

上，标准时间采样对应的Φ为单位矩阵。本文选择

一种简单且易于工程实现的压缩测量方案，即随机

地在少数频点及少数观测角处采样，对应的测量矩

阵由随机选择单位矩阵的一些行构成。设距离向和

方位向的采样数分别为 ,K L (K N , L M )，方
位向测量矩阵为 dΦ ，第 l 个视角下的测量矩阵为

( )l
rΦ ，则对应的压缩测量模型可表示为 

=( ) ( ) ( ) ( ) ( )l l l l l
r =y uΦ Φ Ψ σ          (6) 

其中 0,1, , 1l L= − ，对应的是随机选择后的视角顺

序 。 令 (1) (2) ( )[ , , , ]L=y y y y , (1) (2)[ , , ,′ =Ψ Ψ Ψ  
( ) ]LΨ , (1) (2) ( )diag{ , , , }L

r r r′ =Φ Φ Φ Φ ，则联合压缩采

样模型为 
′ ′= =y Φ Ψ σ Θσ             (7) 

其中 ′ ′=Θ Φ Ψ 为有效测量矩阵，又称重构矩阵，且

)d N′ ⊗ ⋅IΨ Φ Ψ= ( 。CS 理论表明，当矩阵Θ满足

RIP(Restricted Isometry Property)准则或不相干

条件[3]时，通过非线性优化即可估计σ，进而通过重

排得到目标 ISAR 图像。 
值得注意的是，压缩采样前 d r= ⊗Ψ Ψ Ψ 是一个

MN PQ× 的庞大矩阵，而压缩采样只需要构造

KL PQ× 的矩阵Θ，大大节约了存储空间。但是对

于较大或复杂的目标而言，此有效测量矩阵仍给有

限的计算机资源带来了巨大挑战。例如，对于包含

10 个散射点的目标，设距离向和方位向压缩采样点

数均为 50，离散栅格点数均为 200，即 50K L= = , 
200P Q= = ，此时构造Θ需要的内存容量就达到

了约 763 Mbyte，很容易使得普通的计算机不堪重

负，对应的算法复杂度也非常高，难以应用。 
尽管在每个观测视角下采用不同的测量矩阵有

潜力提取更多的目标信息，但在每个视角下采用相

同的测量矩阵可以降低存储要求并将更易于硬件实

现。事实上，若各观测视角下采用相同的测量矩阵

rΦ ，则 (1) (2) ( )diag{ , , , }L
r r r L r′ = = ⊗IΦ Φ Φ Φ Φ ，压缩

测量模型式(7)可写为 

)

( ) ( )

  ( ( )

 (( ) ( )) ( )

L r d N

d r d r

d d r r d r

= ⊗ ⋅ ⊗ ⋅

= ⊗ ⋅ ⊗

= ⊗ = ⊗

y I IΦ Φ Ψσ

Φ Φ Ψ Ψ σ

Φ Ψ ΦΨ σ Θ Θ σ     (8) 

其中 r r r=Θ ΦΨ , d d d=Θ Φ Ψ ，故有 d r= ⊗Θ Θ Θ 。

设 K L×Y 为压缩测量数据矩阵，即 vec( )=y Y ，则 
T

r d=Y Θ δΘ                            (9) 

)H H H H H T

H

( vec( ( ) )

     vec( )

d r r d

r d
∗

= ⊗ =

=

y y Y

Y

Θ Θ Θ Θ Θ

Θ Θ    (10) 

通常 rΘ 和 dΘ 已知，我们的目标是根据测量数

据Y ，求解目标的 2 维散射率分布δ。下面的讨论

均在此基础上展开。 
3.2 基于 MOMP 的压缩感知雷达成像 

压缩感知是一个高度依赖于优化算法的理论，

减少测量数、增强稳健性和降低复杂度是重构算法

致力研究的目标。贪婪算法通过每次迭代时选择一

个局部最优解来逐步逼近原始信号，实现简单，并

可以加入一些额外的先验信息改善性能，但该类算

法需要大量的矩阵矢量积运算，对大规模数据问题

存储和计算困难。 

有效测量矩阵Θ中每个列矢量的长度KL 和列

数PQ 均很大，因此在其中搜索与残余信号相关性

最大的列矢量时计算复杂度相当高。由式(10)可对

常用的贪婪算法做出改进，这里以基础的 OMP 算

法为例分析，很容易扩展到其他贪婪类算法的实现

当中。改进的OMP算法可描述如表 1。显然，MOMP

算法的关键在于步骤(2)和步骤(3)，避免了大型有效

测量矩阵Θ的存储和计算，只需存储 rΘ 和 dΘ ，从

而显著降低了存储量，使得算法效率大大提高。 
若采用相关系数取代内积来评估测量矩阵列矢

量和残余信号矢量之间的相关性，定义两个 N 维矢 
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表 1 基于 MOMP 的 CS 雷达成像方法 

输入： rΘ , dΘ ，压缩测量数据矩阵Y ，目标散射率分布的稀

疏度 I，残余信号能量阈值 εΔ ； 

输出：目标 2 维散射率的估计 δ。 

(1)初始化： vec( )=y Y ，残余信号矢量 =r y ，索引集

Ω ∅= ，迭代次数 1k = ； 

(2)寻找有效测量矩阵Θ 中与残余信号矢量 r 相关性最大的

列对应的索引 kλ ，即
H

,
1

arg max(| |)k j
j PQ

λ ∗
≤ ≤

= rΘ ，具体途径是将 r

重排成 K L× 矩阵 R ，通过关系式 )H H H( d r= ⊗ =r rΘ Θ Θ  
H H T Hvec( ( ) ) vec( )r d r d

∗=R RΘ Θ Θ Θ 计算； 

(3)由索引关系 ( 1)k q P pλ = − × + ，得到Θ 中对应的列向

量 (:, ) (:, )k d rq p= ⊗φ Θ Θ ，更新索引集 ∪ { }kΩ Ω λ= 和用于估

计的矩阵 [ , ]kΩ Ω=Θ Θ φ ，即 ΩΘ 是由Θ 中Ω 指示的列构成的矩

阵； 

(4)最小二乘估计
2

arg mink Ω= −rσ Θ σ ； 

(5)更新残余信号 kΩ= −r y Θ σ ，令 1k k= + ； 

(6)判断是否满足 k I> 或 2 ε≤ Δr ，若满足，则停止迭代；

若不满足，则重复步骤(2)~(5)； 

(7)将 kσ 重排成一个P Q× 矩阵 δ，即为所求的目标 2 维散

射率分布。 

 
量 x 和 y 的 相 关 系 数 为

1
( )( )

N
i ii

x x y y
=

− −∑  

2 2
1 1
( ) ( )

N N
i ii i

x x y y
= =

⎛ ⎞⎟⎜ − − ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∑ ∑ 。令r 的均值为r ,  

Θ , rΘ 和 dΘ 的均值矢量(对矩阵中每一列元素求

和构成的矢量 )分别为 Θ , rΘ 和 dΘ ，则 =Θ  

d r⊗Θ Θ 。对r 及Θ的列矢量分别进行白化处理(去
均值)，令 ′ = −r r r , 1KL×′ = − ⋅Θ Θ Θ1 , r′ =Θ  

1 rK× ⋅Θ1 , 1 dd L×′ = ⋅Θ Θ1 ，其中 1KL×1 表示KL 维的

全 1 列矢量，且 1 1KL L× ×=1 1 1K×⊗1 ，则 

1 1( ) ( )

   

d rL K

' '
d r d r

× ×′ = − ⊗ ⋅ ⊗

= ⊗ − ⊗

Θ Θ Θ Θ

Θ Θ Θ Θ

1 1

     (11) 

令 H′ ′=z rΘ 表示白化处理后有效测量矩阵Θ  

的列矢量与残余信号矢量r 的内积，
2

1
=

KL '
r ii

r
=∑SD  

2 H
1
( )

KL
ii

r
=

′ ′= − =∑ r r r (考虑回波数据的复值特 

性)表示r 的标准偏差，SDΘ 表示由Θ各个列矢量的
标准偏差构成的矢量，可在迭代前预先计算并存储。
为避免存储量和计算量的大幅度增加，按式(12)计
算SDΘ ： 

H

2 H
,*

1

H H H H

H H

H H

diag( ) diag((

         ) ( ))

      diag(( ) (

         )) diag( ) diag( )

         2Re(diag( ) diag( ))

    

KL
'
i d r

i

' ' ' '
d r d r d r

' '
d r d r d r

' '
d r d d r r

' '
d d r r

' '
=

= = = ⊗

− ⊗ ⊗ − ⊗

= ⊗ − ⊗ ⋅ ⊗

− ⊗ = ⊗

− ⊗

∑SDΘ Θ Θ Θ Θ Θ

Θ Θ Θ Θ Θ Θ

Θ Θ Θ Θ Θ Θ

Θ Θ Θ Θ Θ Θ

Θ Θ Θ Θ
H H     diag( ) diag( )                (12)' ' ' '
d d r r+ ⊗Θ Θ Θ Θ  

式中
HH H

1( )'
d d dd d d L L×= ⋅ ⋅ = ⋅Θ Θ Θ Θ Θ Θ1 , H' '

d d =Θ Θ  
H H H H

1 1( ) ( )= , , , , , ,d d d d d d dL L× ×
⎡ ⎤ ⎡⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⎢⎢ ⎥ ⎣⎣ ⎦

Θ Θ Θ Θ Θ Θ Θ1 1

T H
d d dL⎤ = ⋅⎥⎦Θ Θ Θ ， 同 理 ， H H' ' '

r r r r K= =Θ Θ Θ Θ  
H '
r r⋅Θ Θ 。故式(12)可简化为 

H H

H H

diag( ) diag( )

        diag( ) diag( )

d d r r

d d r rKL

= ⊗

− ⋅ ⊗

SDΘ Θ Θ Θ Θ

Θ Θ Θ Θ   (13) 

其中
2H

,1 1
diag( )

L
d d d lql Q= ×

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦∑Θ Θ Θ , Hdiag( )r rΘ Θ  

2

,1 1
,

K
r kpk P= ×

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦∑ Θ
2H

,
1

diag( ) ,d d d q
Q×

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦
Θ Θ Θ

H
diag( )r rΘ Θ

2
,

1
r p

P×

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦
Θ ，据此可进一步减少计算

量。 

则r 与Θ列矢量的相关系数可表示为 
H

cor, cor cor, 1
,

, [ ]j
j j PQ

j r r

z
C C C ×

′ ′
= = =

⋅ ⋅
r

SD SD SD SDΘ Θ

Θ
 

(14) 

其中 1,2, ,j PQ= , H′ ′rΘ 的计算过程同 HrΘ 。 
因此，将 MOMP 第k 次迭代中步骤(2)的最佳 

相关列矢量索引改为 cor,
1

argmax(| |)k j
j PQ

Cλ
≤ ≤

= ，其他步 

骤保持不变，即可得到基于相关系数的 MOMP 算

法，简称为 CorMOMP。CorMOMP 同时利用了重

构矩阵的 2 维可分离性和相关系数的标准化特点，

在降低存储量和计算量的同时提高了重构概率。 
3.3 基于 FOMP 的压缩感知雷达成像 

Liu 等人[15]针对双站 MIMO 雷达 2 维角估计问

题提出的 FOMP 算法，也适用于其它字典中每个原

子能被表示为两个矢量 Kronecker 积的 2 维稀疏信

号模型。显然，本文中的雷达回波属于此类 2 维稀

疏信号，故可基于 FOMP 算法快速成像。具体地，

基于 FOMP 的 CS 成像方法如表 2 所示。 
该算法由于在相关性搜索过程中取消了大量的

矩阵矢量积计算，大大提高了 OMP 的计算效率。

在步骤(2)和步骤(3)中，主峰的选择可通过首先归一

化所有峰值，然后选择超过一定门限(如 0.5)的归一

化峰值来实现。此外，合适地包含少量临近主峰的

额外列矢量到所选集合 aΩ , bΩ 中，将扩展非零元素

的可能位置，提高算法的稳定性。 
3.4 算法性能分析 

本质上，基于 CS 的成像算法是将成像系统的

复杂度从前端硬件转移到后端重构算法的软件设计

中。文中基于改进 OMP 算法的 2 维联合成像方法

有效提高了步进频雷达系统的数据利用率，并通过

利用稀疏字典结构上的先验信息改善成像效率。从

存储空间上看，2 维联合模型下直接采用 OMP 或其 
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表 2 基于 FOMP 的 CS 雷达成像方法 

输入： rΘ , dΘ ，压缩测量数据矩阵Y ，目标散射率分布的稀

疏度 I，残余信号能量阈值 εΔ ； 

输出：目标 2 维散射率的估计 δ。 

(1)初始化残余信号矢量 vec( )=r Y ，残余分量矩阵

=R Y ，索引集Ω ∅= ； 

(2)寻找 R 的列与 rΘ 中每个列矢量内积和的主峰集 aΩ =  

( )( )H( )

1
1

main_peaks
L p

r ll
p P

∗=
≤ ≤

∑ RΘ ； 

(3)寻找 R 的行与 dΘ 中每个列矢量内积和的主峰集 bΩ =  

( ) ( )( )H T( )

1
1

main_peaks
K q

d kk
q Q

∗=
≤ ≤

∑ RΘ ； 

(4)选择 aΩ 与 bΩ 的交叉点作为非零元的可能位置集合， =Λ  

{ ( 1) | , }b a a a b bx x P x x xΩ Ω= − × + ∈ ∈ ，用Θ 中相应的列矢

量构造一个子矩阵 ΛΘ ； 

(5)在子矩阵 ΛΘ 中，寻找与 r 最相关的列矢量索引 λ =  
Harg max(| |)j

j Ω
∗

∈

r Θ ，令 ∪ { }Ω Ω λ= ； 

(6)最小二乘估计
2

arg max Ω= −rσ Θ σ ； 

(7)更新残余信号 Ω= −r r Θ σ ，将 r 重排成一个M N× 矩

阵R ，重复步骤(5)~(7)I 次或直至 2 ε≤ Δr ； 

(8)将 kσ 重排成一个P Q× 矩阵 δ，即为所求的目标 2 维散

射率分布。 

 
他非线性优化算法需要的存储量为 ( )O KLPQ ，而

MOMP, CorMOMP 和 FOMP 仅需要 ( )O KP +  
( )O LQ 大小的存储空间，大大节约了内存需求。 

从计算复杂度上看，贪婪类算法的计算负担主

要来自残余信号与测量矩阵Θ列矢量间的内积计算

和伪逆计算过程。常规 OMP 算法通常通过矩阵矢

量积 H
1k−rΘ 计算内积最大值，对于非结构化稠密矩

阵每次迭代的时间是 ( )O KLPQ ，估计步骤中第k 次

迭代需要 ( )O kKL 的边际成本，故 OMP 总的运算复

杂度为 ( )O IKLPQ 。本文所提 MOMP 算法每次迭代

中步骤(2)消耗的时间为 ( )O KLP LPQ+ ，估计步骤

同常规 OMP 算法，故 MOMP 总的运算复杂度为

( ( ))O ILP K Q+ 。CorMOMP 算法中SDΘ 的计算耗

费 ( )O KP LQ PQ+ + 的边际成本，每次迭代中最大

相关系数的搜索耗时2 ( )O KLP LPQ× + ，其他步骤

同常规 OMP 算法，故总的运算复杂度约为 2× 
( (O ILP K ))Q+ 。FOMP 方法的步骤(2)和步骤(3)可

分别于时间 ( )O KLP , ( )O KLQ 内实现，集合 aΩ 和 bΩ
中的列矢量索引个数均占据各自矩阵相对比较小的

部分，如假定比例分别为 ,a b ( ,a b 均为小于 1 的正

数)，则步骤(5)将耗时 ( )ab O KLPQ⋅ ，故 FOMP 总

的运算复杂度约为 ( )ab O IKLPQ⋅ 。 
综上，以 OMP 为基础的几种雷达图像重构算

法的资源需求如表 3 所示。显然，在同等测量条件

下，本文所提的成像算法相比常规 CS 算法节约了

大量的存储空间和运算开销。 

4  实验结果及分析 

4.1 仿真数据 
设雷达发射带宽 1 GHz 的步进频信号，工作频

率为 9.5-10.5 GHz，频率步进数 101N = ，步长为

10 MHz，观测方位角范围为 2.8 2.9− ∼ ，采样点

数 101M = 。目标为由 7 个散射点构成的弹头模型，

根据点散射模型生成回波数据，添加 15 dB 的高斯

复噪声，目标散射点分布及 FFT 成像结果如图 2 所

示。定义距离向和方位向的测量压缩比 r 分别为

/N K , /M L ，假设目标散射点数已知。图 3 给出了

距离向和方位向的测量压缩比均取为 4 时的 CS 成 

表 3 成像算法资源需求比较 

算法 OMP MOMP CorMOMP FOMP 

存储量 ( )O KLPQ  ( ) ( )O KP O LQ+  ( ) ( )O KP O LQ+  ( ) ( )O KP O LQ+  

运算量 ( )O IKLPQ  ( ( ))O ILP K Q+  2 ( ( ))O ILP K Q× +  ( )ab O IKLPQ⋅  

 

 

图 2 仿真目标散射点分布及 FFT 成像结果 
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图 3 基于 CS 的仿真数据成像结果 

像结果，其中图 3(a)-图 3(d)依次为 OMP, MOMP, 
CorMOMP 和 FOMP 的重构结果。可见，相比传统

FFT 方法，CS 方法能利用较少的回波数据得到改

善的成像结果，显著降低了旁瓣和杂波的影响，使

得散射点分布更为清晰。 
为分析比较各成像算法的运算复杂度，这里把

CPU 时间作为一种粗略衡量标准，表 4 列出了不同

压缩比下各算法的 CPU 运行时间。为方便起见，距

离向和方位向的测量压缩比设为相同，即表中 4r =
表示距离向和方位向的压缩比均为 4。从统计结果

可以看出，各算法运行时间随着压缩比的降低(测量

数增加)而增加，其中最耗费存储资源的常规 OMP
算法增加较为明显，改进后的 OMP 算法均大大提

高了运算速度，且本文所提 MOMP 方法的改善最

为显著，与理论分析结果一致。 

表 4 不同压缩比下各成像算法运行时间比较(s) 

算法 OMP MOMP CorMOMP FOMP 

4r =  0.9531 0.0313 0.0625 0.0313 

3r =  1.8906 0.0313 0.0625 0.0625 

2r =  5.6094 0.0625 0.0938 0.0938 

 
4.2 暗室数据 

暗室测量目标的外形尺寸如图 4(a)所示。测量

雷达采用扫频方式，扫频间隔为 20 MHz，观测方位

间隔为 0.2°。采用 8-10 GHz、方位角 0°-10°范围内

的测量数据验证所提 CS 成像算法的性能，图 4(b)
给出了 FFT 方法的成像结果。距离向和方位向的测

量压缩比分别取为 4 和 2, CS 方法成像结果如图 5
所示。 

 

图 4 暗室目标外形尺寸图及 FFT 成像结果 

 

图 5 基于 CS 的暗室数据成像结果 
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从图 5 结果不难看出，所提 CS 成像算法对于

暗室数据也是有效的。相比传统 FFT 方法，CS 方

法能够利用较少的测量数据得到高度聚焦的 ISAR
图像，图中散射点分布清晰，更凸显了目标的轮廓

和结构信息。相对于常规重构算法，本文用于雷达

图像形成的算法效率明显提高，更有利于满足实时

成像的需求。实际中，由于测量噪声的影响或迭代

参数选取不够精确，重构结果中可能会有些许杂波

或虚假信息出现，且所需的运行时间与迭代停止准

则密切相关，这是算法需要进一步完善的地方。 

5  结束语 

压缩感知用于处理大规模数据问题的瓶颈之一

就是解码复杂度，如何有效降低重构算法的复杂度

是 CS 成像亟待解决的一个难题。本文利用目标散

射率分布的稀疏性，建立并分析了步进频雷达回波

的稀疏表示模型。根据稀疏字典及压缩测量的 2 维

可分离特性，提出一种改进的 OMP 算法用于雷达

图像重构，并分析了相关系数准则下的实现方法，

同时将 FOMP 引入到此类雷达成像问题中。相比常

规 CS 算法，所提算法在降低存储量的同时大大提

高了重构效率。从理论上对几种贪婪类 CS 成像方

法的性能及资源需求进行了分析比较，并通过仿真

及暗室数据进行了实验验证。所提 MOMP 算法很

容易扩展到其他贪婪类算法中，且适用于所有 2 维

可分离的成像问题。 
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