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基于方差成分扩张压缩的稀疏贝叶斯 ISAR 成像方法 
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摘  要：基于贝叶斯框架下的稀疏重构方法，由于考虑了稀疏信号的先验信息以及测量过程中的加性噪声，因而能

够更好地重建目标系数，然而传统的稀疏贝叶斯学习(SBL)算法参数多，时效性差。该文考虑一种新的稀疏贝叶斯

学习方法方差成分扩张压缩(ExCoV)，其不同于 SBL 中赋予所有的信号元素各自的方差分量参数，ExCoV 方法仅

仅赋予有重要意义的信号元素不同的方差分量，并拥有比 SBL 方法更少的参数。基于计算机层析成像技术框架下

的 ISAR 成像模型，该文将 ExCoV 方法结合压缩感知(CS)理论将其进行 ISAR 成像，并从适用性和成像效果等方

面与常用的极坐标格式算法(PFA)，卷积逆投影算法(CBPA)和传统的稀疏重构算法进行比较，点目标仿真结果表

明基于 ExCoV 的方法得到的 ISAR像具有低旁瓣，高分辨率的特点，真实数据的成像结果表明该方法是一种比 SBL

更有效的 ISAR 成像算法。 

关键词：逆合成孔径雷达；计算机层析成像；稀疏贝叶斯学习；方差成分扩张压缩；稀疏恢复 

中图分类号： TN957.52                文献标识码： A              文章编号：1009-5896(2014)07-1525-07 

DOI: 10.3724/SP.J.1146.2013.01338 

Sparse Bayesian Representation of the ISAR 
Imaging Method Based on ExCoV 

Su Wu-ge①    Wang Hong-qiang①    Deng Bin①    Qin Yu-liang①    Ling Yong-shun② 
①
(School of Electronic Science and Engineering, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China) 

 
②
(Electronic Engineering Institute, Hefei 230037, China) 

Abstract: By taking into account of the prior information of the sparse signal and the additive noise encountered 

in the measurement process, the sparse recover algorithm under the Bayesian framework can reconstruct the 

coefficient better. However, the traditional Sparse Bayesian Learning (SBL) algorithm holds many parameters and 

its timeliness is poor. In this paper, a new sparse Bayesian learning algorithm named Expansion-Compression 

Variance- component based method (ExCoV) is considered, which only endows a different variance-component to 

the significant signal elements. Unlikely, the SBL has a distinct variance component on the all signal elements. In 

addition, the ExCoV has much less parameters than the SBL. Combined with the Compress Sensing (CS) theory, 

the ExCoV is used in the ISAR imaging model under the Computerized Tomography (CT) frame, and its 

applicability and the imaging quality are compared with the Polar Format Algorithm (PFA), Convolution Back 

Projection Algorithm (CBPA) and the traditional sparse recover algorithm. The point scatter simulation verifies 

that the Inverse SAR (ISAR) image obtained by the ExCoV has low sidelobe and high resolution, and is not 

sensitive to noise. The imaging results of real data show that the ExCoV has more sparse ISAR image, indicating 

that it is a more effective and potential ISAR imaging algorithm.  

Key words: Inverse SAR (ISAR); Computerized Tomography (CT); Sparse Bayesian Learning (SBL); Expansion- 

Compression Variance-component based method (ExCoV); Sparse recover 

1  引言  

ISAR 能够获得运动目标的 2 维图像，并能够提
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高目标的识别性能[1]。传统的基于傅里叶变化的逆合

成孔径雷达(Inverse SAR, ISAR)成像方法受高旁瓣

的影响成像分辨率低，限制了其在高精度成像系统

中的应用。理论和实验计算表明，当存在强散射点

时，雷达目标的回波信号在高频段可看做是少数几

个散射中心回波信号叠加的结果[2]，因而 ISAR 成像

问题可转化为稀疏信号表示的问题。压缩感知(CS)
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理论表明，对于稀疏信号，可以用比 Nyquist 采样

定理要求的少得多的采样数据精确地恢复出原信 
号[3,4]。随着 CS 理论的发展，其在雷达成像中得到

成功的应用 [5 7]− 。 

与传统的稀疏恢复算法不同，基于贝叶斯的方

法能够提供稀疏系数完整的后验概率密度函数估

计，因而在杂波和噪声环境下能够取得更好的效果。

文献[8]首次在贝叶斯框架下提出了贝叶斯压缩感知

方法(Bayesian Compress Sensing, BCS)，该方法源

于文献[9]提出的SBL算法和文献[10]将其应用于稀

疏信号恢复中的算法。与广泛使用的基于L1惩罚项

的算法相比，基于SBL的稀疏重构算法具有以下优

势：(1)SBL没有基追踪方法的结构错误，也具有较

少的局部最小点[10]，因此在ISAR成像中，当真实的

解是最稀疏的解时，采用贝叶斯框架下的重构算法

是更好的选择。(2)当感知矩阵的列与列之间相关性

很强时，绝大多数的压缩感知重构算法性能会变得

很差，而相比之下基于SBL的算法仍具有良好的性

能[11]。(3)发展至今的大部分稀疏恢复算法，需要设

置人工参数(如稀疏信号的非零个数，信号的噪声水

平等)，而大多数的人工参数在实际情况下都不容易

获取，与此比较，基于SBL的算法不需要人工确定

参数，对噪声有较好的适应能力。迭代加权L1最小

化算法易获得真正的最稀疏解[12,13]，文献[14]证明了

SBL算法等价于一种迭代加权L1最小化算法，且基

于L1的算法仅仅只是其第1步。文献[15]将SBL算法

应用到波达方向(Direction-Of-Arrival estimation, 

DOA)估计中，文献[16]采用2维随机采样方法并将

BCS用于合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar, 

SAR)成像中，文献[17]在贝叶斯框架下采用准牛顿

迭代算法进行计算，文献[18]采用Meridian prior作

为贝叶斯先验模型来进行重构，实验证明这些方法

在成像中均取得了良好的效果。 

本文首先建立了基于计算机层析(CT)成像技

术框架下的 ISAR 的稀疏成像模型，在重构中采用

了一种改进的 SBL 算法，即基于方差成分扩张压缩

(Expansion-Compression Variance-component 
based method, ExCoV)的稀疏贝叶斯方法[19,20]，

SBL 最主要的缺点是高计算复杂性和需要大量的存

贮要求，对于实际情况下的大尺度数据使其应用受

到了限制。ExCoV 方法概况了 SBL 的模型[19]，并

拥有比 SBL 方法更少的参数，它利用了稀疏信号最

主要的稀疏特征，即稀疏信号中大多数的元素为 0
或接近于 0，而只有少量的具有一定意义的非 0 元

素，因此可将信号自然地分为有重要意义的非 0 元

素和无关紧要的元素，不同于 SBL 中赋予所有的信

号元素各自的方差分量参数，ExCoV 方法仅仅赋予

有重要意义的信号元素不同的方差分量，而对剩下

的元素赋予单个相同的方差分量，这种方法提供了

一个对信号模型选择的框架，在该模型下采用广义

最大似然法(Generalized Maximum-Likelihood, 
GML)来选择系数参数，该规则不仅评价了信号表

示的紧凑性和相应估计信号和数据的拟合性的程 
度[20]。鉴于其概率模型的简洁性，本文在点目标仿

真实验和真实 ISAR数据中验证了ExCoV成像方法

对噪声信息不敏感，获得了优于 SBL 的成像精度，

并在成像实时性上明显快速于 SBL 方法，表明该方

法是一种有效的 ISAR 稀疏成像方法。 

2  基于 CT 成像技术框架下的 ISAR 稀疏表

示模型 

2.1 ISAR 成像几何关系及回波信号模型 
医用X射线CT成像技术可应用于雷达空间目标

ISAR成像[21]，其成像算法主要有极坐标格式算法

(Polar Format Algorithm, PFA)[22]和卷积逆投影算

法 (Convolution Back Projection Algorithm, 
CBPA)[23]。从CT成像观点出发，设雷达运动目标已

经过平动补偿，并且目标在成像场景中绕某一旋转

中心均匀转动，ISAR成像就转化成CT成像模型。

设雷达和目标的空间关系如图1所示，图中 -X Y 为

目标坐标系，坐标原点为目标质心O ，雷达到旋转

中心的距离 0R 为一常数，观测角 θ 的变化范围为

max max[ /2, /2]θ θ− , maxθ 为目标绕某一旋转中心的总

转角。由图1可知当目标散射点 ( , )p pT x y 在 t 时间内

转过 θ 角度时，目标在雷达视线方向的投影距离为

0 ( , )T p pR R x y+ 。设雷达测量满足远场条件，则可得

( , ) sin( ) cos( )T p p p pR x y x yθ θ= + 。 
设雷达发射线性调频信号 

 

图1 目标散射点均匀旋转模型 
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其中， cf 为信号载频， γ 为信号调频率， pT 为信号

持续时间。雷达回波信号经混频后可得基带回波信

号 

0( , )= ( , )exp{ 2 [ ( , ) ]}d d
y x

s x y j R x y R x yθξ θ σ πξ− −∫ ∫ (2) 

其中， ( , )x yσ 为目标的2维电磁散射特性分布函数，

02( )/f cξ γτ= + ,c 表示光速， τ为快时间。 
2.2 ISAR 稀疏信号表示模型 

由式(2)可得实际ISAR基带回波为 
( , ) exp{ 2 ( , )}i T p p

i

s j R x yξ θ σ πξ= −∑      (3) 

将目标的成像区域划分为K L× 大小的离散区

间，其中K 表示距离向划分的距离单元个数，L 表

示方位向划分的方位单元个数。设距离向的分辨率

为 rρ ，方位向的分辨率为 aρ , rρ 和 aρ 由目标空间区

域离散化水平大小决定。则 

, ( , ) sin cosk l p p r aR x y k lρ θ ρ θ= +       (4) 

将回波信号在快时间 τ内离散化为M 点，慢时

间 t 内离散化为N 点，并设 sF 为雷达在快时间的采

样频率， pF 为脉冲重复频率，则式(3)中指数项可表

示为 

, ,( , , ) exp( 2 ( / ) ( / ; ))k l s k l pS m n j m F R n Fθ πξ θ= −  (5) 

其中 0( / ) 2( ( / ))/s sm F f m F cξ γ= + , , 0( / ; )k l pR n F ω  

0 0sin( ( / )) cos( ( / )), =1, ,r p a pk n F l n F mρ ω ρ ω= ⋅ + ⋅

M ; 1, ,n N= , 0ω 为雷达的一均匀旋转频率。将

,k lS 向量化为 1MN × 的矩阵 vec
,k lS ，即 
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其中 T()⋅ 表示矩阵的转置。当 1, ,k K= , 1, ,l L=

时，根据式(6)，将其堆叠为MN KL× 的矩阵Φ。 
vec vec vec vec vec vec
1,1 2,1 ,1 1,2 2,2 ,2

1 2
vec vec vec
1, 2, ,

[ , , , , , , , , ,

      , , , ]

K K

l l
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l L

= =

=

S S S S S S

S S S　

Φ

  (7) 

最终可得ISAR回波y 为 

vec
, ,

1 1

 
K L

k l k l
k l

σ
= =

= ⋅ + = +∑∑y S e eΦσ      (8) 

其中 1,1 2,1 ,1 1,2 2,2 ,2 1, 2,=[ , , , , , , , , , , ,K K L Lσ σ σ σ σ σ σ σσ  
T

,, ]K Lσ 为 1KL× 的向量，表征目标区域离散点处

的复散射系数。e表示由于雷达系统测量和观测时

引入的附加噪声，y 为 1MN × 的观测向量。将Φ作

为词典，式(8)为稀疏表示求解的问题，即从观测向

量y 和词典Φ中求解σ。 

3  基于 ExCoV 的稀疏贝叶斯 ISAR 成像 

3.1 ExCoV原理 
对于 ISAR 回波，如式(8)所示，将其前向模型

可表示为 
2 2( | , ) ( ; , )p Nε ε=y y Cσ Φσ         (9) 

其中 P QR ×∈Φ ，且有P Q< , QR∈σ 为一未知的稀

疏或近似稀疏的信号矢量，C 为P P× 大小的已知

的正定对称矩阵， 2ε 为未知的噪声方差参数， 2εC为

噪声协方差矩阵，当 P=C I 时，即为高斯白噪声。

与式(8)比较可知，这里P MN= ,Q KL= 。 
SBL 算法假设σ中的每个元素都服从一个参数

化的均值为 0 方差为 iγ 的高斯分布： 

1/2

1

2

( ; ) (0, ) (2 )

             exp ,   1,2, ,
2

Q

i i i i
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i

i

p N

i Q
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=
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∏

   (10) 

SBL算法通过在信号的各个分量上赋予不同方

差分量，并采用EM算法来估计这些方差分量。而

ExCoV方法对于信号σ抓住了其最主要的特性即：

稀疏性。σ的先验分布需要σ的成分中只有少量不

为0的元素，其余大部分成分为0，则信号σ自然可

划分为有重要意义的信号分量和相对不重要的信号

分量。而重要的信号分量会在幅度大小和标记上不

同。因此将重要的信号分量赋予不同的方差分量，

而对信号的其它剩余系数赋予共同的方差分量参

数。 
定义 {1,2, , }Q=Λ 为信号σ 分量的所有标号

集，记A为信号分量中赋予的不同方差分量的系数

标号集，集合A为未知的，且大小qA也为未知的，

定义补集(余集) \=B AΛ 为信号中相对应的拥有

共同方差分量的信号系数的标号集，则 q Q=B  
q− A。同样对应地将词典Φ根据信号σ的标号集分

为子矩阵 P qR ×∈ A
AΦ 和 P qR ×∈ B

BΦ ，将信号σ对应

地划分为 qR∈ A
Aσ 和 qR∈ B

Bσ 。 
则对于信号系数σ可采取如式(11)所示的先验

模型 
2 2

1

2
1

( | , ) ( | ) ( | )

              ( ;0 , ( ))

                  ( ;0 , ( ))

q

q

p p P

N D

N D

γ γ

γ

×

×

= ⋅

=

⋅
A

B

A A A B

A A A

B B

σ δ σ δ σ

σ δ

σ     (11) 

其 中 2 2 2
,1 ,2 ,( ) diag{ , , , }qD δ δ δ=

AA A A A Aδ 和 2( )D γ =B  
2

qγ
B
I 为信号的协方差矩阵。对于子信号 Aδ , =Aδ  
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2 2 2 T
,1 ,2 ,[ , , , ]qδ δ δ

AA A A , 2 2 2
,1 ,2 ,, , , qδ δ δ

AA A A 都是不同的，对

于 Bσ 的各个系数赋予相同的方差 2γ ，当 =A Λ , 
q Q=A 和 P=C I 时，将此记为稀疏贝叶斯学习方

法中的全模型，上述概率模型即变为 SBL 模型。 
因上述信号方差分量 Aδ 和 2γ 是未知的，定义所

有未知的参数集为 ( , )ρ= Ax A ，其中对于给定标号

集A的方差分量参数为 2 2( , , )ρ γ σ=A Aδ 。则对于给

定的x ，观测矢量y 的边缘概率密度函数可表示为 
2 2

1
1

( | ) ( | , ) ( | , )d

         ( ;0 , ( ))N

p p p s

N P

ε γ
−

×

= ⋅

=

∫ Ay x y

y x

σ σ δ

   (12) 

其中 ( )P x 为在给定x 下y的协方差矩阵的逆矩阵。

将式(12)转换为对数下变量为x 的似然函数： 
T1 1 1

ln ( | ) ln(2 )+ ln ( ) ( )
2 2 2

p N P Pπ= − −y x x y x y (13) 

对于给定的标号集A，用 GML 来选择最佳的标号

集A。文献[20]使用 ExCoV 算法来近似 GML 定理。

ExCoV 算法的核心思想是在每一次迭代中用扩张

和压缩的方法来估计当前的标号集A，其目的是寻

找到更有效的集A。对于在每一步中得到固定的

A，采用 EM 算法来最大化方差分量的边缘概率密

度函数，从而近似得到 ρA，其具体算法详见文献[19, 
20]中。 
3.2 ExCoV算法性能分析比较 

上述基于 ExCoV 的稀疏贝叶斯方法能够在噪

声和杂波条件下准确地估计出目标散射系数σ，同

时基于稀疏贝叶斯的分析方法提供了所估计参数的

均值和方差，当精度达到一定要求时，能够方便地

终止迭代过程，并且在大尺度数据处理的问题上具

有较好的时效性。 

为验证该算法的有效性，设置蒙特卡洛次数为

100 时，图 2(a)示出了给定一源信号和噪声信号的

情况下，ExCoV 算法同 SBL, BCS，梯度投影稀疏

重构算法(Gradient Pro ject ion for  Sparse 

Reconstruction, GPSR)[24]和基于平滑 L0 准则 
(Smoothed L0 norm, SL0)[25]的重建源信号的性能

比较，图 2(b)示出了在给定测量次数的条件下，各

个算法的均方差(MSE)比较情况，综合可见 ExCoV
具有较好的优越性。 

4  仿真实验结果 

计算机层析成像方法，如 PFA, CBPA 方法和

稀疏重构算法 SL0，自适应迭代算法 (Iterative 
Adaptive Algorithm, IAA)和 SBL 均在雷达成像应

用中得到了较好的效果，为分析比较基于 ExCoV 的

ISAR 成像算法的性能，本节通过 MATLAB 仿真来

验证该方法，并将仿真结果与这些方法进行比较。

在仿真中加入的杂波为高斯杂波，噪声为高斯噪声。

本文在比较过程中用计算机层析成像方法时采用全

数据，采用计算机层析成像算法 PFA, CBPA 时用

全部回波数据，而采用 CS 方法做 ISAR 成像时，选

择随机矩阵作为采样矩阵，由第 2 节知采样后的稀

疏词典矩阵大小为MN KL× ，即在录取的雷达回波

数据中，在方位向和距离向上随机抽取数据M N× ，

再通过稀疏重构方法来恢复出目标的散射系数σ。 
实验1中，设雷达发射线性调频信号，载频10 

GHz，带宽1 GHz，采样点数为256，目标散射中心

几何位置关系如图3所示，散射中心散射强度均设为

1，成像区域大小为10 m 10 m× ，在建立稀疏词典

时，将 rρ 和 aρ 均设置为0.2 m。设目标总转角 maxθ 为

5 ，转动期间录取的回波数为512，并且设雷达与目

标的距离满足远场条件。根据式(3)即可获得目标各

个姿态下的回波数据，成像结果如图4所示。 
图 4(a)，图 4(b)为传统的计算机层析成像方法，

即由 PFA 和 CBPA 方法得到的 ISAR 图像，从图中

可看出，两种方法均具有高旁瓣低分辨率的特点，

PFA 和 CBPA 处理时需要插值运算，该插值运算对

算法的性能损失影响尤为显著，但从图中也可看出 

 

图 2  ExCoV 算法性能分析 
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图 3 目标散射点中心位置分布图 

这两种方法均得到了较为干净的背景图像，即具有

较好的抗噪性能。图 4(c)，图 4(d)是基于 GPSR 和

SL0 的稀疏恢复算法得到的 ISAR 图像，其中图 4(c)

方法得到的 ISAR 图像质量较差，从图中可看出

GPSR 算法尤为对噪声敏感，虽然能较为准确地恢

复出散射点位置，但背景信息复杂，容易掩盖掉真

实散射点位置。GPSR 和 SL0 两种算法均需要设置

人工参数，该人工参数的设置对算法具有较大的影

响。图 4(e)，图 4(f)为 SBL 与 ExCoV 算法得到的

图像，两种方法均为无参数化的自适应恢复算法，

无需用户进行人工参数的设置，均能准确地恢复出

散射点的位置，但从图中仍然可看出 SBL 算法具有

较强的背景噪声信息。采用 ExCoV 的方法得到的

ISAR 图像能清楚地分辨出目标散射点，具有较强的

对噪声不敏感性，同时可看出该方法得到的图像成

像质量更高，误差更小。 
图5(a)示出了在含噪声情况下，随SNR的增加，

各个稀疏恢复算法的均方差情况，在这里 MSE 定义 

为 2MSE /= −σ σ σ ，其中σ为真实点目标的散 
射系数，σ为估计的目标散射点系数。图 5(b)示出

了在同样的情况下，各个算法运行时间的情况。从

图 5 中综合比较可以看出，在低噪声情况下，基于

稀疏贝叶斯的方法具有较低的MSE, ExCoV方法拥

有最低的 MSE，具有较好的抗噪声的性能。在运行

时间上，SL0 方法具有最快的速度，SBL 方法具有

最大的时耗性，此特点也是 SBL 方法最大的缺点，

ExCoV 方法仅次于 SL0 方法。综上可知在一定的成

像条件下，综合考虑 ISAR 成像的质量和成像的实

时性，基于 ExCoV 的 ISAR 成像方法是较好的成像

方法，同时可看出随着测量数据增加的情况下，词

典列与列之间的相干性越来越强，而在此种情况下，

ExCoV 方法具有最低的 MSE。 

为验证基于ExCoV的 ISAR成像方法的在实际

应用中的可行性，实验 2 采用真实的 ISAR 数据进

行验证，采用文献[26]中描述的方法得到雷达的回波

数据，图 6(a)为 1 维距离像，图 6(b)为采用 FFT 方

法得到的 ISAR 像，从图中可看出基于 FFT 的得到

的 ISAR 像背景较模糊，具有较多的虚假点目标。

图 6(c)~图 6(f)示出了基于稀疏表示的方法得到的

ISAR 像，基于稀疏表示的方法均能得到较为清晰的

ISAR 像，其中 GPSR 方法拥有较多的虚假点目标，

而 SL0 方法和 SBL方法得到的 ISAR像，虽较稀疏，

但目标散射点的旁瓣较高。综合比较本文方法得到

的 ISAR 像，具有最稀疏性，能完全刻画目标散射

点的分布特点。 

 

图 4 点目标仿真实验 
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图 5 不同 SNR 条件下各方法成像性能比较 

 

图 6 真实 ISAR 数据成像 

5  结束语 

本文在计算机层析成像的 ISAR 模型框架下的

基础上，首次进行了基于 ExCoV 方法的 ISAR 成像

仿真，并与传统计算机层析成像方法 PFA, CBPA

和常用的稀疏恢复算法 SL0, GPSR 和 SBL 进行了

对比仿真验证。基于 ExCoV 的 ISAR 成像方法采用

了贝叶斯的分析方法，其概括了 SBL 的模型，并优

于 SBL 方法，在图像重建中，它不仅能够提供点估

计，还具有 BCS 方法中提供散射系数全后验概率密

度估计的优点。基于 CS 理论，ExCoV 方法从有限

的压缩数据中恢复出目标的散射系数，并基于先验

概率分布，考虑了采样过程中的噪声因素，点目标

仿真结果得出了该方法无论在成像效果和实时性性

能上优于其它方法的结果。将真实 ISAR 数据的成

像结果与基于 FFT 方法得到的图像相比，本文方法

不仅具有低旁瓣高分辨的特点，并且得到了比其它

稀疏恢复方法更加稀疏的 ISAR 图像，表明 ExCoV

是一种更有效，更有潜力的成像方法。下一步工作

将考虑更具有实际意义的雷达目标先验概率，联合

稀疏贝叶斯分析方法，进行高分辨、高时效的 ISAR

成像研究。 
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