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基于压缩感知的线状目标一维距离成像 
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摘  要：传统雷达受到 Nyquist 采样率的限制，在高分辨率的需求下会产生非常庞大的数据。压缩感知理论降低了

整个系统对于采样设备以及存储设备的要求。该文在压缩感知的框架下引入一种基于目标特征的不完备的基集合，

并建立与之适应的恢复算法。该方法无需事先已知问题的稀疏度，且在求解长度较长的线状目标问题时具有较好的

性能。此外，对于线状多目标的问题该方法也可同样求解。仿真结果验证了所提算法的有效性。 
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Abstract: In conventional radar system, the resolution is constrained by Nyquist sampling rate. A large amount of 

data is created under the high-resolution requirement. Compressive Sensing (CS) relieves the demand of A/D 

converter and the capacity of memories. Under the framework of CS, a set of bases, which is incomplete but is based 

on the targets' features, is given out in this paper. A method is proposed for reconstruction that is compatible with 

the bases. The sparseness of the issue is not necessary for the proposed approach. And the method has very good 

performance on dealing with linear targets, especially when the lengths of the targets are very long. Furthermore, 

it can also resolve the multi-target issue. The simulation results verify the efficiency of the proposed algorithm. 
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1  引言  

近年来，为了提高分辨率，雷达系统普遍开始

采用较大的信号带宽。在 Nyquist 采样率的限制下，

系统需要对接收信号进行高速率的采样，由此产生

了大量的数据，这对 A/D 转换器和存储器都提出了

很高的要求，从而极大地限制了雷达分辨率的进一

步提高，同时也给数据的存储以及传输带来一定困

难。 
压缩感知(Compressive Sensing, CS)是近年来

受到越来越多关注的一个新兴的理论。通过利用原

始信号的稀疏性这一先验知识，CS 方法可以在低于

Nyquist 采样率的情况下近乎完美地恢复原始信 
号 [1 3]− 。因此，当所处理的问题存在稀疏性时，只

要能够设法引入 CS，就可以在一定程度上减小数据
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量；对于需要生成采样数据的系统还能够降低采样

率，从而缓解采样设备的压力。基于这一思想，CS
被广泛用于解决各个领域的各种不同问题 [4 6]− 。而

基于这一理论的多种雷达系统 [7 9]− 、雷达成像系统

策略[10,11]也相继被提出。 
在雷达系统中引入 CS 时，一般的 CS 方法处理

线状目标存在诸多困难(本文中的线状目标是指目

标 1 维距离像或者 2 维目标域的支集表现为线状)。
通常处理的点状目标为单点且数目较少，从而使得

整个目标域呈现稀疏的状态。而线状目标本身具有

一定长度，且总长度常大于稀疏情况下单点目标的

总数，因而会带来整个目标域稀疏度的降低，严重

影响重建恢复的性能。更为严重的是，由于线状目

标中目标点彼此相邻，因此从局部看来场景并不稀

疏，所以使用一般的 CS 方法并不能很好地解决此

类问题。整个过程不仅需要更多的测量数，在目标

较长的情况下，甚至根本无法正确恢复原始目标。

本文提出了一种基于 CS 的雷达线状目标 1 维距离

成像算法，首先通过 CS 方法处理雷达原始回波数
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据，然后利用原始数据的稀疏性，采用与线状目标

特征相关的不完备基作为稀疏基，通过构建与之相

适应的恢复算法对所得数据进行恢复，从而正确重

建目标。相比一般的基于 CS 的雷达，该方法能够

正确重建足够长的线状目标，并且在一定程度上可

以对线状多目标的问题进行求解。 

2  基于压缩感知的雷达 

2.1 压缩感知的基本理论 
取离散时间信号 N∈X R 为原始信号。 M∈Y R

是信号X的一个线性投影，且有 <<M N 。X与Y
的关系可以写成： =Y XΦ ，其中：Φ是M N× 的

随机测量矩阵。 
CS 理论所表达的是：如果信号X在某个域稀

疏，即 =X Ψα，其中：Ψ 为基矩阵，α是稀疏度

为K 的稀疏域表示，即：α中只有K 个非零值，且

有： <<K N ，则X 有很大的可能性从它的少数测

量值Y 中无失真地恢复出来 [1 3]− 。整个恢复过程可

以通过求解范数来完成，如式(1)所示。 

0min , s.t. = =Y Xα Φ ΦΨα       (1) 

由于 0 阶范数的求解是一个 NP 难的问题，求

解困难，运算量非常巨大，因此，Donoho 等人提出

在一定条件下，使用 1 阶范数代替 0 阶范数来完成

问题的求解。在矩阵 Φ 满足有限等距准则

(Restricted Isometry Property, RIP)的情况下，式

(1)与下面的式(2)等价[3]。 

1min , s.t. = =Y Xα Φ ΦΨα       (2) 

式(2)是一阶范数 l1，此范数 小化的问题可以通过

凸优化的方法求解，如基追踪(BP)[12]、正交匹配追

踪(OMP)[13]、规范化正交匹配追踪(ROMP)等算 

法[14]。 
2.2 压缩感知在雷达上的应用 

对于雷达系统，令 ( )T t 为发射信号， ( )R t 为接

收的回波信号， ( )tσ 为目标场景的散射系数。从而，

( )R t 可以表达为式(3)的形式[8]： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )dR t T t t T t t' t' t'σ σ
+∞

−∞
= ⊗ = −∫     (3) 

写成离散的形式， 终可得到下面的矩阵方程： 
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其中 Ψ 为由发射信号生成的卷积矩阵，大小为

(2 1)N N− × ;R为接收信号的离散形式，大小为

(2 1) 1N − × ，为了便于理解后面降采样的定义，取

R为按照 Nyquist 采样率得到的回波数据；σ为场

景散射系数的离散形式，大小为 1N × 。如果目标场

景稀疏，即指仅有几个小目标处于所观测的场景中，

如：只有几条小船的海面，由于目标跟整个场景相

比非常小，而且数量稀少，因而散射系数向量稀疏，

从而Ψ 为回波信号的稀疏域矩阵。此时，可引入 CS

的方法来解决雷达的相关问题。 

取G为随机测量矩阵，则可得 

M = =R GR GΨσ              (5) 

其中，矩阵G 是 CS 理论中的测量矩阵，为M ×  

(2 1)N − 维，且有 <<M N 。为满足理论中对于正确

重建的要求，一般G采用具有一定随机性的矩阵， 

如高斯矩阵、托普利兹矩阵等。 MR 为通过式(5)的 

随机测量所得到的测量值，或称为观测值，大小为

1M × 。由式(5)可知，此处的恢复矩阵为 

=A GΨ                 (6) 

该矩阵将在整个 CS 处理过程的恢复阶段用到。 

图 1 给出了两种测量矩阵的自相关矩阵，分别

是：图(a)为常见的高斯随机矩阵；图 1(b)为本文所

采用的稀疏列随机矩阵[15]，如式(7)所示，该矩阵随

机变量数目较少易于物理实现，且性能与高斯随机

矩阵相差不多。图 1 中每个矩阵的大小均为 64×

127，相应的降采样率约为 0.5，即采样率为 Nyquist

采样率的一半。通过图 1 所示的仿真结果可以发现，

这两种随机测量矩阵G均接近独立同分布，从而满

足 CS 有关正确重建的相关要求。 
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图 1 两种随机测量矩阵的自相关性 
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此处雷达数据处理的过程如图 2 所示。 

 

图 2 基于压缩感知的雷达的数据处理过程 

3  基于目标特征的压缩感知算法 

3.1 基于目标的稀疏模型 
本文主要讨论的是线状目标，一般的线状目标

的形式如图 3 所示。 

对于线状目标，由于稀疏度降低、目标点相连

等因素的影响，一般 CS 方法性能普遍变差，图 4

给出两种常见算法处理线状目标时的性能。在选定

的每个测量数以及目标长度处重复实验 100次(具体

仿真设置与后文中的仿真相同)。而此处的目标长度 

 

图 3 线状目标示意图 

是指目标连续覆盖的区域长度，如图 3 所示其中的

目标长度为 21。此外，本文中重建概率的定义为：

恢复结果与原始信号的误差(均方误差)小于误差门

限 ε 的实验次数占总实验次数的百分比，即，

总/N Nεη = ，其中，η为重建概率， 总N 为实验总次

数，N ε 为恢复结果与原始信号的误差小于误差门限

ε 的实验次数。 
由此，针对线状目标的特点，根据目标散射系

数幅度、相位均一的情况，本文提出一种与目标相

匹配的稀疏基，通过后面给出的恢复算法可以看到，

这样一种稀疏基在配合特殊恢复算法的情况下还可

以用来处理幅度、相位变化的情况。其数学模型如

式(8)所示。 

 
图 4 对于线状目标两种常见算法的重建性能 
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M σ= = =R GR G GΨσ ΨΨ Λ        (8) 

其中 σΨ 为目标域σ 上根据目标特征建立的稀疏域

矩阵，即相应的均匀线状目标可以通过 σΨ 中的基稀

疏表示为Λ，而Λ中只有少数几个不为零的值。相

应的恢复矩阵为 σ=A GΨΨ 。各矩阵的大小为 MR 为

1M × , G 为 (2 1)M N× − , R为 (2 1) 1N − × , Ψ
为 (2 1)N N− × , σ 为 1N × , σΨ 为 N L× , Λ 为

1L× ，且有 <L N 。 
需注意的是，由于与目标密切相关，因此 σΨ 并

不完备，所以使用传统的 CS 恢复算法无法普适地

正确重建任意线状目标。即对任意线状目标使用上

面的方法都需要构造与之适应的 σΨ ，从而才能正确

求解，但 σΨ 预先并不知道。因而，需构建特殊的恢

复算法来完成对任意线状目标的恢复。 
3.2 迭代恢复算法 

根据 3.1 节 后提出的问题，本文建立了一种

在迭代中自适应地改变稀疏域矩阵 σΨ 的算法，该算

法在前面提出的模型中能够普适地正确重建所求目

标域。并且由恢复算法的本身特性决定，本方法还

可以用于幅度、相位不均一的线状目标。 
算法的输入变量为：测量值 MR ；恢复矩阵中

的一部分 =B GΨ ；初始状态的稀疏域矩阵 ,1σΨ ，

其大小为 1N L× ，相应的Λ为 1 1L × ，且有 1bl 为其

对应的基中非零区块长度的大小，则： 1 1= /L N bl 。 
初始状态的稀疏域矩阵的生成为：将目标域划

分成初始的有一定长度的几块，不失一般性，在此

取这些块为相等的长度，并据此划分和构建相应的

稀疏域矩阵 , ( 1)i iσ =Ψ ，如图 5 所示。 

程序中间每次的恢复结果保存于： ,0MR ，大小

为 1M × ，初始值为全零。 

该算法根据每次迭代中所得的结果动态更新

σΨ 的构成，从而 终正确重建原始目标。算法描述 

 

图 5 稀疏域矩阵的表示 

如下所示： 
(1)由已知数据B和 ,iσΨ ，根据公式 

, ,i i iσ σ= =A B GΨ ΨΨ            (9) 

计算恢复矩阵 iA 。 
(2)由(1)中求得的恢复矩阵 iA 使用传统的压缩

感知恢复算法，比如：OMP, ROMP 等算法，对目

标进行恢复，本文选 OMP 为此“内核”算法。输

入 OMP 等算法的参数为：测量数据 MR ，恢复矩阵

iA ，参数 p。通过恢复算法 后选出本次恢复结果

中前 p个(参数 p小于 L1) 大系数值相对应的基。将

本次的恢复结果记为 ,
'
M iR 。其中需特别注意的是：

当整个基集合对目标域的覆盖区域减小到一定程度

时，就需要适当增大 p ，从而才能覆盖整个目标，

简单的做法是保留本次恢复所有的基。 
(3)将本次的恢复结果与保存的上一次的恢复

结果 ,0MR 进行比较。如果满足 , ,0| |<'
M i M ε−R R ，其

中 ε 为一个小值，则结果已收敛，停止整个恢复过

程，而 终求解的结果即为 ,
' '
M M i=R R 。如果有

, ,0| |'
M i M ε− ≥R R ，则继续进行步骤(4)的恢复处理，

同时保存本次对目标的恢复结果： ,0 ,
'

M M i=R R 。 
(4)对步骤(2)所得恢复结果中 p 个系数 大的

基进行剖分，按一定规则生成新的基集合。本文仿

真中的规则为：每一步都进行平均剖分，将原来每

个基非零值覆盖的区域大小从 ibl 变为 +1= /2i ibl bl 。

由此生成下次恢复的稀疏域矩阵 , +1iσΨ 。其目标域剖

分及其稀疏域矩阵的表示如图 6 所示。如果剖分前

有： =1ibl ，则停止循环，并输出恢复结果，恢复结

果即为本次循环中步骤(2)求得的结果，即有 '
M =R  

,
'
M iR 。否则执行步骤(5)。 

(5)返回步骤(1)，代入步骤(4)中求出的 , +1iσΨ ，

继续进行整个运算流程。直至某次循环的过程中满 

 

图 6 某次迭代完成时的稀疏域矩阵表示(对应于图 5， 

通过相应的基选取以及分割，基中非零区块的长度从 4 变为 2) 
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足相应要求，结束整个迭代过程，并输出 终结果

,
' '
M M i=R R 。 

通过上面的算法， 终得到的结果即为所求的

目标情况。 
3.3 算法分析 

OMP 算法每次通过求解恢复矩阵各列与恢复

过程中残差(初始值为信号测量值)的相关，从而选

出与测量值以及原始信号 为相关的那些基，并求

出所对应的每个基的系数，进而 终求得原始信号

的估计。 
与之类似，本文中的迭代恢复算法在每次的恢

复中，均要选出与信号 相关的那些基及其覆盖的

区域，舍去相比之下不太相关的那些基及其对应覆

盖的区域，从而逐渐缩小基集合所覆盖的目标区域，

直至 终求解出真实目标的估计。 
一般 OMP 算法中求相关的情况，如式(10)所

示： 

<  , >,   =1,2, ,i i Nr ϕ          (10) 

其中 =1,2, ,{ }i i Nϕ 为完备的基集合，r为 OMP 算法

运算过程中的残差，初始值为信号的测量值。 
而本文算法为 

<  , >, =1,2, ,i' i' N'r ρ          (11) 

其中r与式(10)中的定义相同， =1,2, ,{ }i' i ' N'ρ 为不完

备的基集合，即对于任意长度、任意分布的目标的

情况，用此组基并不能完全将其线性表示。 
可以发现式(10)与式(11)存在下面的关系： 

位于 对应

区块中的基

{
}

=i' i
i i'∈
∑ρ ϕ             (12) 

由此，通过 OMP 的算法及思想，很容易解释

本方法的思路。 

4  仿真结果 

根据上面的算法编制相应的程序。对具有一定

长度的线状单目标、多目标进行仿真，并研究其重

建性能以及各个参数与重建概率的关系，可得到下

面的结果。 
雷达相关参数的设置如表 1 所示，程序中相关

参数的设置如表 2 所示。 
其中，参数 p 的取值根据经验进行选取，通过

多次实验进行对比，在此取为 4。 

表 1 雷达相关参数 

雷达中心频率       5 GHz 

调频率       61 10  GHz/s×  

发射脉冲时宽       73 10 s −×  
雷达信号带宽       0.3 GHz 

表 2 程序参数设置 

p     4 

目标域长度   128 

目标数目     1 

目标长度    21 

误差门限 ε      510−  
随机矩阵G    稀疏列随机矩阵 

 
单个线状目标的恢复结果如图 7 所示。从图 7

不难看出，对于任意选取的长度为 21 的线状目标，

其目标域的稀疏度为 21/128=16.4%。在幅度、相位

都不均一的情况下，与原始目标相比，目标幅度可

正确恢复。而恢复结果的相位在真实目标对应的位

置可正确恢复，但在真实目标附近存在一些错误点。

但由于这些错误点所对应的幅度为零，所以并不会

带来任何影响。因此，本文方法可以正确重建目标

信号。 
在选定的每个测量数以及目标长度处重复实验

100 次，可得其目标长度、测量数与重建概率的关

系如图 8 所示。 
对于目标幅度变化的情况，在图 8(b)中也给出

了仿真结果。仿真中目标的位置在目标域内随机分

布，目标的幅度按照瑞利分布生成，而幅度、相位

的波动通过在目标点上附加符合(0,1)均匀分布的随

机值来实现。由图 8 可见，对于线状目标而言，本

文算法明显优于常见的 OMP, ROMP 等恢复算法。

在目标长度较长，即目标域相对不是很稀疏的情况

下，本文提出的方法仍然能够保持较好的恢复性能。 
图 9 给出目标域中含有两个等长的目标时，目

标长度(表示单个目标的长度)、测量数与重建概率

的关系图。对于目标不等长的情况，由于各种情形

繁多并且复杂，限于篇幅本文不再继续深入探讨，

此类情况另作深入研究。 
相比之下，本文方法的另外一个特点是不需要

预先知道目标稀疏度这一额外信息。而一般的OMP, 
ROMP 等算法，都需要将目标的稀疏度做为已知参

量输入程序。但目标具体的稀疏信息我们预先很难

获得，因而对于 OMP, ROMP 等方法我们只能将稀

疏度的预设值增至很大，从而才能适应各种目标长

度的需要。 
由于本文算法中基长度的大小在迭代时每次为

前一次的一半，因此通过计算可得出本方法的算法 

复杂度为 2 1

1

log bl
O MN

bl

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
。需注意的是 1bl 并不是越 

大越好，在 1bl 很大的情况， 开始的迭代会舍弃可

能出现目标的区域。在同样条件、同样目标以及同 
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图 7 长度 21 的线状目标在降采样率为 27.8%时的恢复结果 

 

图 8 本文算法中目标长度、测量数与重建概率的关系图                        图 9 两个目标的重建概率 

样参数设置下，迭代恢复算法与 OMP, ROMP 算法

复杂度对比见表 3。从表 3 不难看出，本文方法的

算法复杂度低于常用的 OMP, ROMP 算法。 

表 3 算法复杂度对比 

算法 OMP ROMP 迭代恢复算法 

复杂度 ( )O MNK  小于 ( )O MNK  2 1

1

log bl
O MN

bl

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠

 
本文方法与同样针对线状目标的BOMP算法[16]

的区别在于：BOMP 算法需要事先已知有关线状目

标区块长度的参数d ，而本文的方法无需事先已知

有关目标的任何信息。此外，同 OMP, ROMP 等算

法类似，经过修改的 BOMP 算法也可作为本文方法

的内核算法来使用。 
本文算法具有如上所示的良好性能，分析其原

因如下：一般的 CS 恢复算法均包含多次相关运算，

而相关运算可反映出参与运算的两个信号的相关 

性。另根据式(8)可得 = =M i ii
σ∑R A Aσ ，在 ,iA  

=1,2, ,i N 正交性良好的情况下由 <  , >,M iR A  

=1,2, ,i N 即可求得问题的解。其过程为：< ,MR  

> <  , >i i i ii
σ= ∑A A A , 1,2, ,i N= ，因为 ,i i =A  

1,2, ,N 满足正交性的要求，因此可得：<  , >i jA A  

且0, , =1,2, ,i j N i j= ≠ ，从而有：< , >i i ii
σ∑ A A  

2| | , 1,2, ,i i i Nσ= =A ，且A已知，所以通过多次相

关运算即可求得所求σ。如前所述，求得的结果中

包含了目标与所有稀疏基的相关性。 
当稀疏性等 CS 必须的条件满足时，通过上述

步骤求得的结果是正确的，至此求解任务得以完成；

而如果有些条件不满足，则很可能导致 终结果出

错。传统方法一般直接舍弃错误结果不做处理，而

本文方法利用错误结果中所包含的信息，从 
< , >, =1,2, ,i i ii

i Nσ∑ A A 中找出当前稀疏基与真 

实目标的匹配信息，保留 为匹配的，舍弃 不匹

配的，并自适应地修改相应的基矩阵。通过多次迭

代， 终找到 佳的稀疏基矩阵，并由此完成问题

的求解。综上所述，由于本文方法利用了传统方法

未加利用的有用信息，因此具备了传统方法难以达

到的良好性能。 

5  结束语 

本文首先根据线状目标提出了一种基于目标特

征的不完备基，然后根据这种基构建了一种与之相

适应的恢复算法
   

迭代恢复算法。同目前常用的

几种压缩感知恢复算法相比，本文的算法在不增加

算法复杂度的前提下，处理单个线状目标情况的性

能明显提高，而对于多个线状目标的情况也有不错
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的性能。本文算法可直接应用于一般的线状目标 1
维距离成像。在未来的研究中，可以考虑将本文的

算法应用于 2 维成像雷达，如合成孔径雷达等。在

合成孔径雷达距离向 1 维数据的处理中引入本文的

方法，并可尝试引入方位向数据的相关性从而设计

类似的 2 维方法。 
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