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多重测量矢量模型下的稀疏步进频率 SAR 成像算法 
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摘  要：基于压缩感知(Compressed Sensing, CS)的合成孔径雷达(SAR)成像算法可以用低于 Nyquist 采样率的采

样数据完成稀疏目标高分辨成像。然而已有的算法在重构 1 维距离像时采用的大都是单重测量矢量(Single 

Measurement Vectors, SMV)模型，存在着重构耗时长、受噪声干扰大的缺点。该文从压缩感知的多重测量矢量

(Multiple Measurement Vectors, MMV)模型出发，利用多重测量矢量恢复具有相同稀疏结构的联合稀疏目标信号

源，从理论与实验角度分析了基于 MMV 模型的 SAR 1 维距离像成像性能，提出了一种距离向基于 MMV 模型，

方位向基于 SMV 模型的 2 维 SAR 成像算法。该算法从耗时上、重构精度上均优于 SMV 模型下的 CS 成像算法。

通过对仿真数据和地基雷达实测数据的处理，验证了算法的有效性。 
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Abstract: The SAR imaging algorithm based on Compressed Sensing (CS), could complete the high-resolution 

imaging of sparse target with the sampling data below the Nyquist sampling rate. However, the Single 

Measurement Vectors (SMV) model used for range profile reconstruction in existing algorithms, is time-consuming 

and noise-affected. Based on the Multiple Measurement Vectors (MMV) model, this paper proposes to recovery the 

joint sparse target signal source of the same sparse structure by MMV. The range profile imaging performance is 

analyzed theoretically and experimentally. Then, a 2-D SAR imaging algorithm, in which the range imaging is 

realized based on MMV model and azimuth imaging is realized based on SMV model, is proposed. This algorithm 

is superior to the SMV-based CS algorithm both on time-consuming and reconstruction precision. The processing 

of simulation data and radar measured data verifies the effectiveness of this algorithm. 
Key words: SAR; Compressed Sensing (CS); Sparse frequency-stepped signal; Single measurement vector; Multiple 

measurement vectors  

1  引言  

合成孔径雷达(SAR)作为一种高效的主动式微

波传感器，可以实现全天候、全天时和远距离对地

高分辨成像。其成像结果在距离向上的高分辨主要

是依靠脉内大带宽信号，在方位向则是利用雷达和

目标相对运动等效出大的合成孔径。随着人们对分

辨率要求的不断提高，基于香农采样定理的传统信
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号处理方法面对庞大的 SAR 数据已不再适用。2006
年，文献[1,2]提出了一种稀疏数据压缩与重构理论
   

压缩感知(Compressed Sensing, CS)。随着该理

论的提出，国内外专家针对其在雷达成像中的应用

展开了广泛的研究，并取得了一定的成果。文献[3]
先提出了基于 CS 的雷达成像算法，文献[4]利用

CS 理论处理频域稀疏非均匀采样数据获得了雷达

目标 1 维高分辨图像，文献[5]在距离向和方位向分

别运用 CS 理论获得了 2 维高分辨图像，文献[6]利
用 CS 方法对人造目标实现了 3 维成像。此外，还

有大量文献显示研究人员已将 CS 理论引入到各种

体制雷达中 [7 13]− 。 
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结合压缩感知理论，可以大幅降低合成孔径雷

达成像所需数据量，缓解海量数据实时传输与处理

的压力。然而现有的合成孔径雷达 CS 算法在重构

距离向信息时，大都是对单个脉内测量矢量进行重

构，没有考虑各脉冲间测量矢量的联系。事实上，

SAR 对稀疏场景(如有舰船的海面场景等)的观测过

程中，每次接收到的脉冲回波信号都是由具有相同

结构目标散射点反射而来，其数据采集模型类似于

CS 理 论 中 的 多 重 测 量 矢 量 模 型 (Multiple 
Measurement Vectors, MMV)。目前已有一些 MMV
模型下的 CS 重构算法被提出[14]，但还没有直接将

MMV 模型用于雷达成像的相关论文。本文结合

SAR 信号特点，提出了一种基于 MMV 模型的稀疏

步进频率 SAR 成像算法，综合考虑各脉冲的回波数

据，将 SAR 的回波数据看成是对目标点的多重测量

矢量，每个测量矢量是一串等效为均匀步进频率信

号随机采样的稀疏步进频率回波信号，利用 MMV- 
OMP 算法重构出表征目标 1 维信息的稀疏矩阵。然

后在方位向，将脉冲压缩函数对角化，经过傅里叶

变换转换为用于方位向 CS 处理的稀疏基，利用相

应的重构算法， 终可以得到 2 维高分辨成像结果。

考虑到目前还没有一种行之有效的方法实现复杂地

面场景的稀疏化表征，本文主要针对稀疏场景的成

像展开研究。 

本文算法在空域和频域上分别实现了降采样，

减小了数据量，提高了抗干扰性，缩短了脉冲时间，

特别是在距离向基于多重测量矢量模型，较已有的

CS 成像算法可以进一步减小采样数，提高重构准确

度，同时也缩短了重构时间，提高了算法效率。文

章首先介绍了 MMV 模型，阐述了 SAR 数据观测模

型和 MMV 模型的内在联系，随后提出了一种距离

向基于 MMV 模型重构，方位向基于 SMV 模型重

构的 SAR 2 维降采样成像算法，并对 MMV 模型下

的 SAR 1 维距离像重构性能，从算法耗时、抗噪能

力和重构精度三方面进行了理论分析与仿真实验验

证， 后通过对仿真数据和实测数据进行成像处理

验证了所提方法的有效性。 

2  MMV 模型与 SAR 数据观测模型 

假设存在 1 维离散信号 T[ (1), (2), , ( )]x x x N=x
在 N 维正交基 1{ }N

i iψ = 下的坐标 α 中只有 (K K  

)N 个非零(或者绝对值较大)的元素，而大部分元素

为零(或者绝对值较小)，则称α是K 稀疏的，Ψ 称

之为x 的稀疏基矩阵。压缩感知的降维过程是对向

量x 的线性观测过程，设观测矩阵Φ大小为M N×  

( )M N 且与基矩阵 Ψ 不相关。观测结果记为

= = =y xΦ ΦΨα Θα ，式中 =Θ ΦΨ 称为感知矩

阵。向量y 与原始信号向量x 相比，维数由N 减到

M 。文献[15]指出，当Θ满足约束等距性(Restricted 
Isometry Property, RIP)条件时，信号x 的稀疏表示

α可以通过求解 小 0l 范数问题，以高概率得到 

0argmin , s.t.= =yα α ΦΨα      (1) 

目前已形成了多种重构算法用以求解式(1)及其等

价问题。现考虑有L 个相同稀疏结构的信源，记为

矩阵 1 2[ , , , ]L=X x x x ，这L 个信源对应的稀疏域

一样，可以采用相同的观测矩阵，观测结果记为矩

阵Y ： 

[ ]1 2, , , L= =Y X x x xΦ Φ         (2) 

这种基于 CS 理论对相同稀疏结构的信号多次观测

的模型称之为多重测量矢量(MMV)模型，重数为

L 。求解 MMV 模型的源信号，除了有信号是稀疏

的这一先验知识，我们还知道矩阵X中的各列具有

相同稀疏结构，表现为稀疏矩阵 1 2[ , , , ]L=A α α α
的秩 小。求解问题可以描述为 

( )

[ ]

0
1

1 2

argmin & argmin rank ,

s.t. , , ,

L

l
l

L

=

=

=

∑A A

Y

α

ΦΨ α α α    (3) 

本文中利用一种由正交匹配追踪 (Orthogonal 
Matching Pursuit, OMP)算法推广而来的 MMV- 
OMP 算法实现距离像重构。实际应用中有许多数据

采集模型都可以归结为 MMV 模型，合成孔径雷达

对目标区域观测的过程中，在不同的方位向采样点

向目标区域发射电磁波并接收回波，区域内感兴趣

目标的稀疏结构在各次回波信号采集过程中是一致

的。将 MMV 模型引入到 SAR 系统可以构造出相应

的数据采集模型。 
均匀步进频率信号可以作为一种高效的 SAR

信号发射形式，其每个发射脉冲是一个包含一系列

子脉冲的脉冲簇，每个子脉冲的频率记为 0m'f f=  

( 0,1, , 1)m' f n M'+ Δ = − ，式中 fΔ 为频率步进值，

则整个发射信号的带宽为B M' f= Δ 。本文所采用的

发射信号为稀疏步进频率信号，雷达在脉冲内发射

的信号为一组频率随机步进的单频子脉冲，相邻子

脉冲间的频差不一定是 fΔ ，而是 fΔ 的随机整数倍

(见图 1)。从数学关系上，稀疏步进频信号可以等效

为传统均匀步进频率信号的随机降采样，稀疏步进

频子脉冲频率的数学表达式为 

( )
0 ,   0,1, , 1

          

m m

m

f f f m Mδ

δ

= + Δ = −

为随机正整数        (4) 

则在相同带宽B 下，稀疏步进频率子脉冲数为M ，

脉宽时间和产生的回波数据量均小于均匀步进频率 
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图 1 稀疏步进频发射脉冲频率示意图 

信号。稀疏步进频率体制下雷达发射信号时域表达

式为 

( )

( ) ( )
( )

exp 2 ,

      1

0,    

m m

m

u t j f t

t mT t m T

π θ⎧⎪ +⎪⎪⎪⎪= ≤ ≤ +⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩

s

其他

     (5) 

式中 ( )u t 为子脉冲复包络函数， mf 为第m 个子脉冲

频率， mθ 为发射信号初始相位，T 为子脉冲时宽。

假定雷达工作在正侧视条带模式下(见图 2)，载机速

度为V ，航线到场景中心线的 近距离为 sR ，雷达

波束的俯视角为β ，条带宽度为W 。以散射点模型

来描述目标场景的散射特性，设目标场景有K 个散

射中心，则一次脉冲回波信号可以记为一个测量矢

量。 

 

图 2 雷达工作模式几何示意图 

( )( )r
1

exp 2 , 

      0,1, , 1,  0

K

k m k
k

k

j f t

m M t MT

σ π τ

τ
=

= −

= − < − <

∑s

  (6) 

式中 kσ 为第k 个散射点的散射系数， kτ 为第k 个散

射点的回波延迟时间，其大小取决于散射点到雷达

的距离。在回波的每一个子脉冲频率点进行一次采

样，可知测量矢量 rs 的维数为 1M × 。 rs 可以等效

为均匀步进频率回波矢量 r
's 的降维观测，观测矩阵

rΦ 通过对应抽取M' 阶单位阵中的M 行得到。则利

用 CS 在距离向上的降维可以使数据的距离向降采

样率达到 1 /M' Mη = 。此过程数学模型可以表示为 

r r r
'=s sΦ                 (7) 

在方位向上，我们同样利用 CS 理论稀疏采样，

随机选取部分阵元位置发射脉冲信号。假定雷达工

作在 Nyquist 采样定理约束下的，脉冲重复频率为

PRF，需发射N' 个脉冲，而本文的采样模型只随机

发射和接收了其中的 ( )N N N'< 个脉冲。 终得到

的用于处理的数据为N 个M 维的测量矢量。总的

SAR 回波数据记为一个 M N× 测量矩阵 r =S  

r1 r2 r[ , , , ]Ns s s 。方位向观测矩阵 aΦ 的构造和 rΦ 类

似，通过对应抽取N' 阶单位阵中的N 行得到。方位

向降采样的数学模型可以表示为 
H H
r r

'
a=S SΦ              (8) 

方位向的降采样率为 2 /N' Nη = 。 rS 表征的数据量

较 Nyquist 采样定理条件下得到的数据量已经大幅

降低，但这也导致传统成像方法的失效，本文将提

出一种新的成像算法用于降采样数据成像。 

3  基于 CS 的 SAR 成像算法 

系统接收到的数据 rS 是距离向和方位向 2 维降

采样得到的，距离向发射和接收的稀疏步进频率信

号与均匀步进频率信号之间的关系可以用式(9)表
示： 

[ ] r
TT

1 2 1 2, , , , , ,' ' '
M Mf f f f f f⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦Φ       (9) 

式中 rΦ 为部分单位阵，利用 CS-MMV 模型求解散

射点距离向分布，还需确定稀疏基矩阵。对均匀步

进频率回波做基带变换，将式 (6) 乘以因子

exp( 2 )mj f tπ− ，并将式(4)代入，单列信号整理得到 

r
1

2
exp 2 ,  

      0,1, , 1,  1,2, ,

K
k

n k
k

R
j m f

c

m M' n N

σ π
=

⎛ ⎞⎟⎜= − Δ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

= − =

∑s

 (10) 

其中 0exp( 4 / )k k kj f R cσ σ π= − ，令 2 /k kf R cω = Δ ，

式(10)可以表示为 

( )r
1

exp 2 ,

       0,1, , 1, 1,2, ,

K

kn k
k

j m

m M' n N

σ π ω
=

= −

= − =

∑s

 (11) 

式(11)中的数字频率 kω 包含了目标散射点距离信

息，而系数 kσ 表征目标散射点强度。对式(11)进行

逆傅里叶变换，可以得到 1 维距离信息，变换后的

序列用 lH 表示： 
1

r
0

1

0 1

1

1 0

1 2
exp

21
   exp 2

2
       exp

21 2
  exp 2 ,

          0

M'

l n
m

M' K
k

k
m k

K M'
k

k
k m

lm
H j

M' N

R
j m f

M' c

lm
j

N

Rlm
j j m f

M' N c

π

σ π

π

π
σ π

−

=

−

= =

−

= =

⎛ ⎞⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

⎛ ⎞⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= − Δ⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ ⎜ ⎟⎝ ⎠⎜⎝ ⎠
⎛ ⎞⎟⎜⋅ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

⎛ ⎞⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= − Δ⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ ⎜ ⎟⎝ ⎠⎜⎝ ⎠

∑

∑ ∑

∑ ∑

s

1l M'≤ ≤ − (12) 
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将反射系数与常系数做归一化处理，式(12)化简得

到 
1

1 0

22
exp ,

1

           0 1

K M'
k

l
k m

fM'Rm
H j l

M' c

l M'

π−

= =

⎛ ⎞⎛ ⎞⎛ ⎞Δ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎝ ⎠⎝ ⎠−⎝ ⎠
≤ ≤ −

∑ ∑
  (13) 

令 2 /k kl fM'R cχ = − Δ ，式(13)可以进一步化简为 

1

sin 21
exp ,

2sin

           0 1

K
k k

l
k

k

M'
H j

M'
M'

l M'

πχ πχ
πχ

=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜⎜ ⎟⎝ ⎠⎜ ⎟⎟⎜⎜⎝ ⎠
≤ ≤ −

∑

     (14) 

经过逆傅里叶变换后的距离向回波数据表现出稀疏

性，因此选择逆傅里叶基作为距离向稀疏基 rΨ 。在

不考虑越距离单元走动的情况下，所有方位向采样

点回波数据的稀疏结构一致。利用 MMV-OMP 算

法可以直接重构出目标区域 1 维距离像。若考虑距

离徙动，MMV 模型所选重数应满足 1N L> > ，表

示相邻的L 个方位向采样点回波数据的稀疏结构一

致。此时算法仍有必要对数据矩阵 rS 距离向徙动校

正，校正方法与传统方法一致。设雷达移动速度为

V ，序列 u
'f 为均匀采样下的多普勒序列，实际多普

勒序列 uf 等效为 u
'f 的降维采样，数学关系表示为

u r u
'f f= Φ 。距离单元序列为 0R ，多普勒调频率为

aK ，则距离徙动量 rmcS 表示为 
2

2 u 0
rmc 0 02

f
S

V
λ⎛ ⎞⎟⎜= + −⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
R

R R        (15) 

根据距离徙动量 rmcS 对距离向重构矩阵 rS 进行校正

后的结果记为 aS ，维数为M' N× 。SAR 传统成像

算法方位向聚焦可利用方位向匹配函数完成，方位

向匹配函数为 2
uexp( / )aj fπ= −H K 。具体方法是将

aS 傅里叶逆变换与匹配函数相乘，再经傅里叶变换

得到 终成像结果。处理过程表示为 

( )FFT IFFTar a a a
⎡ ⎤= ⋅⎣ ⎦S H S        (16) 

对于稀疏场景， 终的成像结果即为一种稀疏表示。

通过算法逆推，便可构造出稀疏基矩阵。设 1Ψ , 2Ψ 分

别为傅里叶逆矩阵与傅里叶矩阵：将方位向匹配函 

数对角化与傅里叶矩阵相乘构造出方位向稀疏基矩 
阵： 

( )1 2diaga = ⋅ ⋅HΨ Ψ Ψ          (17) 

已知方位向观测矩阵 aΦ 和稀疏矩阵 aΨ ，方位向利用

普通 CS 重构算法可以得到 终 2 维成像结果。本

文所提算法的流程图如图 3 所示。 

4  基于 MMV 模型的距离向成像性能分析 

利用MMV 模型重构 SAR 1 维距离向信息基于

两个假设：(1)目标区域散射点在距离向表现出一定

的稀疏性；(2)从不同的方位向采样点观测，目标区

域具有相同的稀疏结构。假设(1)对稀疏场景条件下

目标回波的信号是满足的，对于假设(2)，若存在越

距离单元徙动，可将相邻方位向采样点数据分组，

选取适当的L 值，性能仍优于 SMV 模型。为了重点

分析距离向 MMV 模型重建性能，此节用于分析的

数据仅在距离向降采样，方位向满足 Nyquist 采样

定理。下面主要从重构效率、抗噪声干扰和重构精

度 3方面性能对MMV模型 1维成像算法进行分析，

并与 SMV 模型下的 1 维成像算法进行比较。所用

的重构算法分别为 MMV-OMP 和 SMV-OMP。对

比中用到的数据为散射点模型回波数据，对雷达参

数做出如下设定：雷达工作中心频率为 10 GHz，雷

达在距目标区域 6 km 的水平直线航迹上飞行，速度

为 100 m/sv = ，脉宽时间为 0.01 s。 
4.1 MMV 模型距离向成像精度 

首先从成像精度方面出发，考察基于 MMV 模

型的 SAR 1 维距离像成像性能。MMV 模型综合考

虑了各测量矢量，原理上可以以更小的观测值完成

精确重构。假设有长度为N 的 1 维信号x ，当我们

随机采样其中的M 个值，并利用 OMP 重构算法恢

复原始信号x 时，精确重构概率能够达到 [ ]0,1p ∈ 。

考虑多次测量情况，若进行了L 次测量，SMV 模型

下每次均能精确重构的概率为 Lp ，或者说精确重构

次数的期望为 [ ]SMVE LN pL− = 。而在 MMV 模型下，

整体考虑L 次观测，将L 次重构结果中出现次数  

 

图 3 基于 MMV 模型的 SAR 2 维稀疏成像算法 
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多的残差支撑集作为整体的残差支撑集，因此，L 次

均能精确重构的概率为 / LpL L p p= ≥ 。下面进行仿

真实验对比两种模型的重构精度： 
实验所用信号频率步进值为 2.5 MHz，全采样

子脉冲数为 200，则脉冲信号带宽为 500 MHz，设

定目标散射点分别为 4, 6 时，计算距离向各采样数

M 对应的重构精度。在某一给定采样数M 下重复进

行实验 1T 次，某次实验成功的条件定义为 
2

=1 =1

0.1
N M

ij ij
n m

σ σ
′ ′

− <∑∑          (18) 

其中 ijσ 为压缩数据经 CS 重构算法所获得图像的像

素点幅值， ijσ 为全采样数据通过传统的 IFFT 方法

成像所获得图像的像素点幅值，N' 和M' 分别为方

位向和距离向全采样时对应的数据长度。若 1T 次实

验中一共成功了 2T 次，则正确成像的概率可以表示

为 

2 1( / ) 100%P T T= ×          (19) 

重构概率可以表征一定采样数下的 CS 成像算法重

构精度。仿真实验中，每个采样数M 下进行 100 次

实验，M 的范围为 10 到 100。重构精度与采样数的

关系曲线见图 4。从图 4 中可以看出，要达到精确

重构 MMV 模型下的算法较 SMV 算法所需的采样

点数更少，从另一方面考虑，相同降采样率条件下，

即相同采样点数相同时，采用 MMV 模型进行距离

向重构获得的重构精度更大。MMV 模型本质上还

是基于 CS 理论，所以横向比较图 4(a)-图 4(b)可以

看出，当散射点数增多时，精确重构所需的采样点

数也随之增多。 

4.2 MMV 模型抗噪性能分析 
雷达实际采集的数据中总是含有一定功率噪

声，一种更为实际的 MMV 模型应修改为 
= +Y XΦ Ω              (20) 

式中Ω为噪声矩阵，其维数与测量矩阵Y 一致。通

过 CS 重构我们得到的是信号稀疏域的表示，只重

构出非零或绝对值较大的元素，而忽略为零或者绝 

对值较小的元素。已有的 SMV-CS 成像方法对小功 
率噪声已表现出一定的抑制作用，本文进一步从信

噪比角度对 MMV 模型下的 CS 重构算法进行性能

分析。进行实验讨论重数L 对不同信噪比条件下 1
维距离像重构精度的影响，重构精度定义与上一节

相同，模型重数L ，信噪比及重构精度关系曲线如

图 5 所示。随着信噪比的增大，重构精度都呈现出

上升趋势，但是上升速率不同，L 值越大上升得越

快。在同一信噪比条件下，MMV 模型的L 值越小

重构精度越低，满足精确重构要求时所需的信噪比

越高。图 5 中，在 1L = 和 62L = 的两条曲线中，

随着信噪比的增大，重构精度在 SNR 4 dB= 和

SNR 1 dB= 时分别有小振动，这是由于在该条件下

还不能达到稳定的精确重构，需要增加采样数以确

保精确重构。其实，这种L 值越大抗噪能力越好的

现象，只适用于目标距离弯曲较小的情况，如果是

在对超大合成孔径信号处理，L 值过大可能会遗失

目标信息，使重构精度下降。因此在实际应用中应

该综合考虑各方面性能，合理地选择重数L 。 
4.3 MMV 模型距离向成像效率 

从计算复杂度来看，SMV 模型的 OMP 重构负

担主要来自残差矢量与感知矩阵的内积计算和原子

集的广义逆计算。对上节中描述的雷达信号模型需

用 SMV-OMP 进行N 次重构，才能得到 1 维距离向

成像结果。若目标区域共有K 个强散射点，观测矩

阵Φ的维数为M M'× ，按照 SMV-OMP 算法总的

残差矢量与感知矩阵的内积计算次数为 (2 )O KNM' ，

原子集的广义逆总计算次数为 ( )2O KN ，且原子集

的维数在不断扩大，求逆运算的复杂度也在增大。

MMV-OMP 算法中用残差矩阵代替残差矢量，将搜

索内积 大值转变为搜索矩阵行矢量q 模 大值，

此处计算量也为 (2 )O KNM' ，但原子集广义逆的计算

次数大为减少，仅为 (2 / )O KN L ，其中1 L N< ≤ 。

从计算次数理论分析可知，稀疏度K 与耗时正相关，

降采样率与耗时负相关，此外，MMV 模型的重数L

对耗时有着重要影响。当 1L = 时模型退化为 SMV  

 

图 4 采样点与重构概率曲线 
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模型，而L N= 对应可取到的 大重数的 MMV 模

型。进行仿真实验，信号稀疏度取 4，在改变频率

采样率的条件下(降采样方式为随机抽样)，以L 取

值考察重构耗时，L 取值范围 [1, /2]N ，由于感知矩

阵Φ存在随机性，实验在相同的计算机平台下(个人

PC 平台，3.1 GHz 主频 CPU, 2 G 内存)，取 100
次重构成像的平均耗时，实验结果见图 6。从图 6
中可以直观地看出两种模型的运算效率，L 值越大，

耗时减小越明显，利用 MMV 模型可以有效地解决

已有 CS 成像算法重构时间长的问题。 

5  实验结果与分析 

分别利用仿真数据和实测数据验证基于多重测

量矢量模型的 SAR 成像算法的有效性，并分析对比

了 MMV 模型与 SMV 模型成像效果。首先进行仿

真目标成像实验，假定雷达工作在条带式正侧视模

式下，雷达参数设定与第 4 节一致。目标模型由 9
个散射点组成，位置坐标见图 7，反射系数均设为 1。 

在实验中，在方位向空域和距离向频域随机非

均匀采样，距离向频域稀疏步进频率稀疏比为

4γ = ，方位向随机选择一般的阵元位置发射和接收

信号。数据量仅为全采样数据的1/8。利用传统算法

对全采样数据进行成像处理，结果见图 8，耗时 1.22 
s；利用 SMV 模型下 CS 成像算法对降采样数据进

行成像处理(见图 9)，耗时 13.32 s；利用 MMV 模

型下的 CS 成像算法对降采样数据进行成像处理，

结果见图 10，耗时 11.20 s。利用 CS 重构算法重构

1 维距离像时，只是重构出稀疏的峰值点，而旁瓣

得到抑制，我们利用距离像峰值积分衡量算法的抑

制能力。峰值积分定义为 

( )ds l lς = ∫               (21) 

其中 l 为距离向剖面曲线， ( )s l 为幅值曲线。积分结

果 ς 越小，说明峰值宽度越小，旁瓣抑制能力越好。

将单个散射点距离向剖面曲线做归一化处理，然后 

计算峰值积分，其中传统算法峰值积分结果为 1.58， 
在 SMV模型和MMV模型下的CS成像算法峰值积

分分别为 1.33 和 1.09。对于从整体成像效果上看，

基于 CS 两种模型下的成像算法均能达到精确成像

标准，与传统算法相比所需数据量小，成像性能优。

其中，MMV 模型下的 CS 算法旁瓣抑制效果更明

显，所需耗时更短。 
以上仿真实验已经充分说明了本文算法的优越

性，下面我们利用实测数据验证算法的可行性。选

取 5 个金属小球作为成像目标，发射信号采取均匀

步进频率信号，实际处理时，随机抽取部分频点信

号作为稀疏步进频率信号。金属球直径为 5 cm，分

别置于边长为 42 cm 的正方形中心和顶点，雷达天

线在一个长度为 2 m 的轨道上运行。设定发射信号

带宽为 6 GHz，工作频率范围为 29~35 GHz，步进

频率 fΔ 为 3.75 MHz，一共需要 1601 个子脉冲即

1600N = 频点，方位向采样间隔 0.01 mcΔ = ，雷

达在轨道上运行 1.9 m，故方位向采样点数为

190N = ，极化方式为 HH 极化。目标位于轨道斜

下方，轨道与目标区域垂直距离为 0.5 m，距目标区

域中心 0.42 m，天线俯仰角 o30 ，场景几何示意图

如图 11。图 12 给出了传统算法和本文算法的成像

结果，其中传统算法所用数据量为全采样数据，而

本文算法距离向降采样率与方位向降采样率均为 2，
整体数据降采样率为 4。从成像结果可以直观地看

出，本文算法所用数据量仅为传统算法所需数据量

的 1/4，但仍能得到与传统算法相比拟的结果。取

成像结果的中心散射点，将幅度归一化处理，分别

作方位向和距离向剖面图(见图 13)，对比传统算法

与本文算法(取重数 30L = )在两个方向上的聚焦

性。从图 13 中可以看出，虽然本文算法所用数据量

小与传统算法，但是方位向和距离向上的聚焦性均

优于传统算法。实验验证了本文算法的可行性，展

示了 MMV 重构模型在雷达稀疏成像方面的能力。 

 

图 5 不同模型下信噪比与重构精度关系曲线     图 6 重数 L 对耗时的影响曲线                   图 7 散射点模型 



2992                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 36 卷 

 

图 8 全采样数据成像结果(传统算法)        图 9 降采样数据成像结果(SMV)           图 10 降采样数据成像结果(MMV) 

 

图 11 实验场景几何示意图                                         图 12 实测数据成像结果 

 

图 13 实测数据成像结果剖面图对比 

6  结束语 

随着压缩感知理论的推广和应用，基于稀疏观

测的雷达成像正受到越来越多的关注 [13,16,17] ，本文

根据雷达观测特点，将 CS 理论的 MMV 模型和

SMV 模型分别用于距离向和方位向的重构，该方法

在提高成像效率，抗噪能力方面表现出明显优势。

下一步的研究工作包括：基于 MMV 模型下的平滑

L0 重构算法；多重测量矢量模型下距离徙动校正；

MMV 模型测量矢量维数自适应选择；基于 MMV
模型的方位向重构等。 
致谢：感谢中国科学院电子学研究所对本文实测数

据采集所提供的帮助！ 
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