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摘   要：经典的逆合成孔径雷达(ISAR)稀疏成像算法一般通过求解 范数约束的最小化问题获取稀疏恢复结果，

但此类算法在恢复过程中很容易将某些散射强度较低的分辨单元当作背景噪声一并消除，从而导致目标部分弱散

射结构特征丢失。针对这一问题，该文提出一种基于稳健型双层叠组LASSO回归模型的交替方向多乘子算法

(RTGL-ADMM)。该算法在ISAR目标稀疏先验的基础上，进一步引入目标散射体空间连续性结构特征先验知

识，并应用 混合范数进行定量表征。接下来，在ADMM框架下引入非平滑的 混合范数惩罚项，并将距

离向和方位向雷达回波复数据分别进行分组处理后再使其双层叠加，然后对混合范数对应的邻近算子进行对偶迭

代运算，实现“分解-协同”框架下结构与组稀疏特征的有机调和，从而在对ISAR数据稀疏成像的同时实现结构

特征增强。实验验证采用ISAR仿真复数据与Yak-42实测数据，针对RTGL-ADMM成像进行定性分析。继而采用

相变曲线图定量分析RTGL-ADMM在不同参数调节下的成像能力，从而验证了该文所提算法应用于ISAR高分辨

成像时的稳健性与优越性。
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Abstract: The classical sparse recovery of Inverse Synthetic Aperture Radar (ISAR) imagery obtains the ISAR

image by solving the constrained problem of  norm regularization. However, this manner may remove the

scattering points in low amplitude, and accordingly, lose the structural features in weak scattering. To this end,

a novel and Robust Two-tier Group LASSO-Alternating Direction Method of Multipliers (RTGL-ADMM) is

proposed in this paper, which is capable of enhancing block sparsity structures of the targets-of-interests. Based

on the sparse prior of the target, the proposed algorithm further introduces the prior knowledge of spatial

continuity structure of the target’s scatters, and the  mixed norm is accordingly used to formulate the

prior. Next, the non-smooth  mixed norm penalty term is presented under the ADMM framework, where

the scatters in both range and azimuthal directions are grouped and overlapped to enhance the block sparsity

outer the groups. According to the theory of ADMM, the proximal mapping of the  mixed norm is solved

and dually iterated to achieve a robust and efficient solution. The proposed algorithm proceeds in the

"Decomposition-Coordination" manner, which guarantees superior convergence. In this way, the sparse imaging

of ISAR data is combined with the enhancement of structural features. The experiment verifies the adoption of

ISAR simulation complex data and YAK-42 measured data, and conducts qualitative analysis against RTGL-

ADMM. Then the phase transition curve is used to analyze quantitatively the imaging capability of RTGL-

ADMM under different parameters, thus verifying the robustness and superiority of the proposed algorithm in

the application of ISAR high-resolution imaging.
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1    引言

ℓ1

逆合成孔径雷达(Inverse Synthetic Aperture
Radar, ISAR)是一种全天时、全天候的主动微波监

视手段，能够对非合作目标进行高分辨成像，已广

泛应用于精确制导、目标检测等军事和民用领域[1]。

ISAR高分辨成像中距离向分辨率主要依靠发射大

带宽大时宽信号而形成，方位向分辨率则取决于观

测期间非合作目标本身相对雷达视线角度变化的大

小，不过由于非合作目标通常会有较为复杂的运动

轨迹，这将对ISAR成像分辨率产生一定影响，虽

然可以通过减少成像积累时间来降低复杂运动的影

响，但这一操作同时也会降低方位向分辨力 [ 2 ]。

针对这一问题，文献[3,4]基于稀疏信号假设，结合

压缩感知(Compressed Sensing, CS)理论 [ 5 ]对

ISAR方位向信号进行频率分析，有效地解决了短

孔径下成像分辨率下降问题。常见的压缩感知稀疏

恢复类算法有贪婪类算法，如经典的正交匹配追踪

(Orthogonal Matching Pursuit, OMP)算法[6]，但

由于稀疏度的约束，该算法解的稀疏度不高，重建

精度有限。另外常见的还有贝叶斯压缩感知类算

法[7]，此类算法的优点是成像精度高，但最大的缺

点是计算复杂度高，运算速度慢。针对上述问题，

Boyd等人[8]于2011年重新综述并提出适用于大规模

分布式计算系统和优化问题的交替方向多乘子方法

(Alternating Direction Method of Multipliers,
ADMM)。ADMM方法同时结合了对偶上升法

(dual ascent)的可分解性，形成了将全局问题分解

为局部子问题后交替优化求解的框架。传统基于

范数正则化线性回归(LASSO)的ADMM稀疏特

征增强算法能适应ISAR回波信号高维特征和大规

模数据这一特点，在应用于SAR稀疏特征增强成像

时实现收敛速度快和恢复精度高的有效结合，并具

有良好的稳健性与有效性[9]，是雷达成像中较为广

泛应用的凸优化类方法。

ℓ1然而，基于 范数正则化LASSO模型的ADMM
算法仍然有一定的局限性。在实际ISAR成像中，

成像目标一般具有一定的聚类性先验特征信息，目

标散射点空间分布存在一定的聚集特性，而基于

LASSO模型的ADMM方法稀疏成像时未考虑此类

先验信息，从而很容易在稀疏恢复的同时丢失散射

体本身的结构特征，降低了成像结果目标的连续性

结构特征提取精度。因此若能充分利用这些聚类先

验信息，ISAR成像精度势必将得到有效的提升。

Yuan等人[10]于2006年提出经典的结构组LASSO模

型，该模型将LASSO模型的单变量稀疏性推广到

了结构组变量稀疏性，通过将所有变量分组，并在

ℓF目标函数中对每组变量施加 范数惩罚，使得整组

系数同时为零，从而达到组水平的稀疏特征。然而

Yuan等人提出的组LASSO模型是基于简单的变量

随机分组方式的变量选择，并且各变量之间不可重

叠，即很容易出现组中有用信息随无用信息一同被

剔除的情况。

ℓ1/ℓF

ℓF

ℓF

因此，本文提出一种有效应用于ISAR回波复

信号重建，基于稳健型双层叠组LASSO回归模型

的交替方向多乘子算法(Robust and Two-tier
Group LASSO-Alternating Direction Method of
Multipliers, RTGL-ADMM)，该算法在方位向和

距离向分别分组并层叠后，求得 混合范数的闭

合解，从而同时实现组间稀疏和组内平滑处理，可

以有效提升传统ISAR成像的精度。本文首先建立

矩阵形式信号模型，然后采用所提RTGL-ADMM
算法对该回波信号模型进行求解。RTGL-ADMM
算法先对包含有保真项和增广拉格朗日项的岭回归

问题求得其闭合解，然后根据 范数正则项和拉格

朗日项推导 范数对应的邻近算子。最后，在RTGL-
ADMM框架中利用高斯-赛德尔(Gaussian-Seidel)
思想更新对偶变量。本文在实验部分采用ISAR模

式下的仿真数据与Yak-42实测数据，将所提算法与

基于LASSO的ADMM算法进行定性对比实验，继

而利用相变曲线图定量分析RTGL-ADMM在不同

参数调节下的成像能力，从而有效验证了本文所提

RTGL-ADMM算法应用于ISAR高分辨成像时的可

行性、稳健性与优越性。 

2    ISAR回波信号模型

图1(a)所示为ISAR成像几何模型，为了便于

分析，ISAR成像中将旋转目标相对于雷达的运动

分解为平动分量与转动分量，目标运动轨迹为C-
B，由于目标A点与B点存在平动分量，因此可等

效目标轨迹为C-A，此时C点与A点间存在影响

ISAR成像分辨率的转动分量，但在产生平动分量

时，目标相对于雷达视线的姿态不变，仅使得脉冲

整体偏移，即产生的平动分量对成像分辨率并无贡

献，因此将目标的平动分量补偿后得到如图1(b)所
示的ISAR等效转台模型。

O OXY

X Y

J (xp, yp) X θ

J O rp

tm ω

R0

J

设图1(b)飞机中心为 ，在飞机内建立 坐

标系，其中 为方位向， 为距离向。假设飞机上

有一 点，其坐标为 ，与坐标轴 夹角为 ,
点与 点之间的距离为偏移矢量 ，观测时间

内飞机以恒定角速度 匀速转动，初始时刻飞机

与雷达的斜距距离参考矢量为 。ISAR观测雷达

与目标一般相距较远，满足远场假设，因此根据矢

量相加可得雷达与 点之间的距离为
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R (tm) = R0 + xp sin (ωtm) + yp cos (ωtm) (1)

sin (ωtm) ≈ ωtm cos (ωtm) = 1

J R (tm) ≈ R0 + xpωtm + yp

p

当ISAR成像积累时间较短时，满足小转角假设，

即 , ，代入式(1)即可得

雷达与 点的瞬时距离为 ，

地基雷达发射线性调频信号，并采用dechirp模式

接收回波，在经过包络对齐和初相校正等处理流程

后[11]，得到ISAR数据域 个点累积回波为

S(ỹ, tm) =

P∑
p=1

sinc (ỹ − yp) exp
(
j2π2xpω

λ
tm

)
+ CN

(2)

sinc p

exp λ

CN

S(ỹ, tm) sinc

CN

其中， 函数为第 个散射点的距离向包络，

函数为方位线性相位项， 为雷达系统发射信号

波长， 为杂波与噪声。观察式(2)，可利用回波

数据 ，距离向包络 函数和方位向线性相

位，以及噪声杂波 项建立其对应矩阵形式的线

性回归模型

Y = AX +CN (3)

Y ∈ CN×M S(ŷ, tm)

N M

X ∈ CN×M

CN A

其中， 对应式(2)中的 ，表示距

离压缩预处理后方位向和距离向分别为 与 的回

波数据。 为待恢复的高分辨雷达数据，

为加性的噪声干扰等。 为方位向傅里叶表示

字典。 

3    稳健型双层叠组LASSO-ADMM成像算法

ℓ1

求解如式(3)所示的回归模型是数学上典型具

有病态性的反问题，即其解未必满足唯一性、稳定

性和存在性，而通过引入需要的先验信息来添加约

束条件以构建正则化，便可使得问题良态化。经典

的 范数正则化[12](LASSO)定义如式(5)所示

X̂ = argmin
X

1

2
∥Y −AX∥2F + α∥vec (X)∥1 (4)

∥ · ∥F ℓF ∥ · ∥1 ℓ1

α > 0

vec (·)

其中， 为Frobenius范数( 范数)， 为 范

数， 为正则项调节参数，可以控制对数据施

加惩罚的程度。 为向量化算子，用于2维雷达

回波信号的向量化。式(4)中第1项为数据保真项，

使得在稀疏惩罚强弱变化时保证重建成像结果与原

始目标场景图的逼近程度，第2项为正则先验项，

用以限制解空间，表征SAR成像场景中强散射点的

稀疏先验信息。但是LASSO模型具有一定的局限

性，该模型中仅引入了目标的稀疏先验信息，在稀

疏恢复过程中很容易丢失目标的弱散射特征，导致

精细的结构特征无法保留下来，从而影响ISAR成

像的恢复精度。因此本文提出一种稳健型双层叠组

LASSO(Robust and Two-tier Group LASSO,
RTGL-LASSO)回归模型如式(6)所示

X̂ = argmin
X

1

2

∥Y −AX∥2F

+β

 G1∑
i=1

γi∥X1i∥F +

G2∑
j=1

γj∥X2j∥F

 (5)

β ℓ1/ℓF

γi γj X1i

X2j X

i j X1i = {X11, X12, ···, X1G1}

X2j = {X21, X22, ···, X2G2}
(G1 +G2)

2
= G = 1

其中， 为 混合范数对应的约束参数，可用来

调节ISAR成像结果的组间稀疏度以及结构平滑程

度， 与 分别为方位向和距离向预设权重，

与 分别表示对矩阵 方位向和距离向处理时第

/ 组块结构，并满足

与 。当总组数

时，即表示不对ISAR回波数据进行分组处

理，相当于总组数为1，此时的式(5)等价于式(4)。

 

 
图 1 ISAR目标运动示意图
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ℓF

ℓF

β X

ℓ1 ∥vec (X)∥1 =
∑G

i=1
∥Xi∥F

ℓF

从数学角度上说，LASSO模型可以产生等于0的权

值，从而完全剔除某些特征，对应ISAR成像即增

强较强散射点，抑制弱散射点，这样所产生的稀疏

效果会使目标的部分结构被抑制消失。而RTGL模

型中的 范数可以得到较小的权值，但不会收敛至

0，因此在ISAR成像中该模型可以平滑强散射点，

保留弱散射点，从而使得目标的精细结构特征得以

恢复，并且 范数在作用时接近于0而不等于0的

性质，使得RTGL模型的抗干扰能力很强，即使约

束参数 很小，最后重建结果 的变化也有限。RTGL

模型中的 范数体现为 ，

相当于首先对组内的ISAR回波数据进行 范数平

滑，然后在组水平的基础上，以每组数据为最小稀

疏值，对ISAR回波数据进行组间稀疏。综上所

述，RTGL模型相较于LASSO模型在拥有良好抑噪

性能的同时可以实现更好的结构恢复性能，所以选

择合适的算法求解式(5)模型以发挥其最大优势尤

为重要，本文提出基于RTGL模型的交替方向多乘

子(RTGL-ADMM)算法，通过构造增广拉格朗日

函数，不断地将原本复杂的高维全局问题转化为多

个简单局部子问题进行分别求解，接下来进一步介

绍所提RTGL-ADMM应用于ISAR成像时的具体算

法流程。

XISAR成像中求解式(5)所示 最小化问题的过

程可以转化为如式(7)所示的约束性优化问题

min f (X) + g (Z)

s.t. X −Z = 0

}
(6)

f (X) = (1/2) ∥Y −AX∥2F Z

g (Z) = β

(∑G1

i=1
γi∥Z1i∥F+

∑G2

j=1
γj∥Z2j∥F

)

f (X) g (Z)

X= Z

X

其中， 为保真项， 为分裂

变量，

为结构高斯惩罚项，可见式(6)将原问题式(5)分解

为两个子问题 与 ，然后将其联合最小

化，并且两个子问题对最终结果的影响满足一定约

束条件 。对于式(6)所示的此类可分离变量优

化问题，传统增广拉格朗日法在更新变量 时，其

增广拉格朗日函数不可分，无法对分裂变量并行求

解，因此利用RTGL-ADMM可进一步得到式(6)的

增广拉格朗日函数为

Lρ (X,Z,S) = f (X) + g (Z) + SH (X −Z)

+
ρ

2
∥X −Z∥2F (7)

ρ > 0 [·]H

S

其中， 为拉格朗日乘子系数， 为矩阵的共

轭转置， 为对偶更新变量。可见式(7)将式(6)所

Uk = (1/ρ)Sk

示的约束性问题求解转化为无约束性优化问题求解，

这样的操作可以使其同时具有拉格朗日函数法和罚

函数法的优点。进一步将式(7)所示的无约束性优

化问题最小化，并缩放对偶变量为 ，

可得其解为RTGL-ADMM迭代求解的归一化

(scaled)形式

Xk+1 = argmin
X

(
1

2
∥Y −AX∥2F

+
ρ

2

∥∥X −Zk +Uk
∥∥2
F

)

Zk+1 = argmin
Z

β
 G1∑

i=1

γi∥Z1i∥F +

G2∑
j=1

γj∥Z2j∥F


+
ρ

2

∥∥Xk+1 −Z +Uk
∥∥2
F


Uk+1 = Uk +Xk+1 −Zk+1


(8)

U X

ℓ1/ℓF

其中， 为变标后的对偶变量，第1步 变量的迭

代过程相当于岭回归问题求解，第2步为对 混

合范数的优化求解，第3步为对偶变量更新过程。

接下来对所提RTGL-ADMM算法中3步迭代过程进

行详细推导。 

X3.1  更新 变量

X对式(8)中第1步 变量的更新迭代过程，设目

标函数为

Ω (X) =
1

2
∥Y −AX∥2F +

ρ

2

∥∥X −Zk +Uk
∥∥2
F

=
1

2
Tr
[
(Y −AX)

H
(Y −AX)

]
+

ρ

2
Tr
[(
X −Zk +Uk

)H (
X −Zk +Uk

)]
(9)

Tr[·]
dΩ (X)/dX = 0 X

其中， 为求迹运算符。进一步对式(9)所示

凸函数求导，并令 ，可得 最优

值为

Xk+1=
(
AHA+ ρI

)−1 [
AHY +ρ

(
Zk−Uk

)]
(10)

 

Z U3.2  更新分裂变量 及对偶变量

Z

Z

在式(8)第2步分裂变量 更新过程中，为实现

对ISAR回波复数据的组水平稀疏和结构平滑效

果，RTGL-ADMM算法采用从方位向和距离向进

行双层叠分块方式对变量 进行更新迭代。其中方

位向是对每个回波采样进行分组，其对应的邻近算

子为
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Zk+1
1 =

N∑
n=1

W∑
w=1

proxβ/ρ
[
Xk+1

n,w +Uk
n,w

]
=

N∑
n=1

W∑
w=1

[((
Xk+1

n,w +Uk
n,w

)
−β

ρ

(
Xk+1

n,w +Uk
n,w

)∥∥Xk+1
n,w +Uk

n,w

∥∥
F

)]
+

=
N∑

n=1

W∑
w=1

max
[(∥∥Xk+1

n,w +Uk
n,w

∥∥
F
− β/ρ

)
, 0
]

max
[(∥∥Xk+1

n,w +Uk
n,w

∥∥
F
− β/ρ

)
, 0
]
+ β/ρ

·
(
Xk+1

n,w +Uk
n,w

)
(11)

n n w

n w [·]+
max (·, 0)

Zk+1
1

其中， 表示回波复数矩阵中方位向第 列， 表示

第 列中第 块分组数据。操作符 表示取括号内

大于0的值，等价于 。距离向为对不同回

波进行分组，与 类似，其对应邻近算子可简化为

Zk+1
2 =

M∑
m=1

V∑
v=1

proxβ/ρ
[
Xk+1

m,v +Uk
m,v

]
=

M∑
m=1

V∑
v=1

·
max

[(∥∥Xk+1
m,v +Uk

m,v

∥∥
F
− β/ρ

)
, 0
]

max
[(∥∥Xk+1

m,v +Uk
m,v

∥∥
F
− β/ρ

)
, 0
]
+ β/ρ

·
(
Xk+1

m,v +Uk
m,v

)
(12)

m m v m

v Z Zk+1=(1/2)(
Zk+1

1 +Zk+1
2

)
Uk+1

Zk+1 Xk+1

其中， 表示回波矩阵中距离向第 行， 表示第 行

中第 块分组数据。因此更新变量 满足

。进而利用迭代变量 实现对

与 的联合对偶变量更新

Uk+1 = Uk +Xk+1 −Zk+1 (13)

总结RTGL-ADMM算法流程如表1所示。

ℓ1

Zk+1

本文提出的RTGL-ADMM算法与传统基于

范数正则化模型的ADMM算法的主要区别在于分

裂变量 的更新迭代过程(步骤4、步骤5、步骤

6)，RTGL-ADMM首先通过对方位向每个回波和

距离向不同回波分别分组，使某个回波与其他回波

相似的块结构可以被联系在同一组中，从而有效提

高分组准确度。进而对分组先验信息引入Frobenius
范数并求得其对应邻近算子，利用高斯-赛德尔思

想不断循环迭代来得到闭合解，从而实现ISAR回

波复数据的平滑效果，以此来恢复弱散射点，增强

精细结构特征。并且算法在实现结构特征增强的同

时，对组间数据进行稀疏，保证背景噪声杂波在平

滑时被抑制剔除，进一步提高成像质量。最后通过

∥∥Rk
∥∥
F ≤ ε

ε

X

在残差满足等式 ，达到设定的精度阈值

后，即满足停止准则跳出循环，输出恢复后高分

辨ISAR成像结果 。 

4    实验验证

ℓ1

为验证RTGL-ADMM用于ISAR高分辨成像的

稳健性能等，本文利用ISAR系统仿真复数据以及

Yak-42实测ISAR数据对所提RTGL-ADMM算法与

传统基于 范数正则化模型的ADMM算法进行对比

实验，并应用相变曲线图对两种算法进行定量对比

实验，从而验证所提算法在应用于ISAR高分辨成

像时优越的结构及稀疏恢复性能。 

4.1  ISAR系统仿真复数据成像对比实验

本实验通过一组仿真合成的ISAR数据来验证

所提RTGL-ADMM算法的恢复性能，仿真实验中

雷达距离向分辨率为0.1 m，方位向分辨率为0.3 m，

发射信号带宽为1.5 GHz，脉冲重复频率为100 Hz。
图2(a)所示为经过距离压缩和距离徙动校正后得到

的ISAR参考目标成像，图中共有143个散射点，每

个点的强度服从均值为2，方差为5的复高斯分布。

图2(b)为加入0 dB高斯白噪声处理后的成像结果，

图2(c)为基于LASSO模型的ADMM算法成像结

果，目标正方形的边缘特征已经不清晰，内部的连

续结构特征也几乎未恢复，且背景噪声仍存在，可

见传统的LASSO-ADMM算法在处理中拥有不可避

免的局限性。图2(d)为本文RTGL-ADMM算法成

像结果，可见恢复后目标的散射强度与原图相近，

并且目标内部和边缘结构恢复以及抑噪性能方面相

表 1  RTGL-ADMM算法流程

　基于稳健型双层叠组LASSO模型的交替方向多乘子(RTGL-

　ADMM)算法

k = 0 X0,Z0,U0　步骤 1　初始化，令 , ;

　步骤 2　设定迭代次数与目标精度，若停止准则不满足，进行循环；

X　步骤 3　根据式(10)更新 变量如：

Xk+1 =
(
AHA+ ρI

)−1 [
AHY + ρ

(
Zk −Uk

)]
　　　　　

Zk+1
1

Zk+1
1 =

N∑
n=1

W∑
w=1

proxβ/ρ
[
Xk+1

n,w +Uk
n,w

]　步骤 4　根据式(11)更新方位向分裂变量 如：

　　　　　

Zk+1
2

Zk+1
2 =

M∑
m=1

V∑
v=1

proxβ/ρ
[
Xk+1

m,v +Uk
m,v

]　步骤 5　根据式(12)更新距离向分裂变量 如：

　　　　　

Zk+1 = (1/2)
(
Zk+1

1 +Zk+1
2

)
　步骤 6　加权层叠后

Uk+1 = Uk +Xk+1 −Zk+1

　步骤 7　根据式(13)更新对偶变量

　　　　   
　步骤 8　若不满足停止准则，继续步骤3—步骤7，若满足停止准

　　　　   则，跳出循环；

X　步骤 9　输出
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较于图2(c)具有明显优越性。本仿真实验有效验证

了RTGL-ADMM算法应用于结构特征增强时的良

好成像性能。 

4.2  Yak-42实测数据成像对比实验

本组实验采用Yak-42运输机的实测ISAR数据

进行对比实验来验证所提RTGL-ADMM算法的成

像优势。由于ISAR实测数据一般背景噪声杂波等

较少，因此为了验证所提算法的稳健性，本文设置

了两组LASSO-ADMM算法和RTGL-ADMM算法

在分别模拟加噪声与降采样情况下的成像对比实

验，结果如图3与图4所示。图3所示为固定降采样

(UnderSampling Radio, USR)为0.5条件下，信噪
 

 
图 2 仿真ISAR复数据不同算法成像结果

 

 
图 3 固定降采样时不同信噪比下不同算法成像结果对比
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比(Signal to Noise Ratio, SNR)分别为5, 0以及

–2 dB时不同算法成像对比实验。第1行为距离多普

勒(Range Doppler, RD)算法直接成像结果，可见

随着信噪比的降低，噪声不断增加，目标几乎已被

噪声覆盖。第2行为LASSO-ADMM算法处理后结

果，相较于RD算法，LASSO-ADMM算法的去噪

效果明显，但为了保证飞机结构不大幅度丢失，LASSO
的正则化约束参数并未过大过于稀疏，使得成像效

果不够理想。第3行为本文RTGL-ADMM算法处理

结果，本文算法的飞机结构饱满度大于LASSO-ADMM
算法，特别是机翼和机身部分对比强烈。第3列信

噪比为–2 dB时同样类似，虽然本文算法此时存在

部分噪声，但结构恢复以及稀疏效果都强于LASSO-
ADMM算法。

图4所示为固定信噪比为5 dB条件下降采样分

别为1, 0.5, 0.25时LASSO-ADMM算法和本文所提

算法的成像对比实验。同样可看出本文算法在降采

样率降低的情况下，成像效果仍然强于LASSO-
ADMM算法，因此图3与图4实验有效定性分析了

本文算法在不同信噪比不同降采样率下结构特征增

强成像的稳健性。 

4.3  相变曲线图对比实验

本组实验中引入相变曲线图来更清晰地进一步

定量评估所提算法用于ISAR成像的恢复性能。相

变曲线图分析法由Donoho等人[13]提出。本文采用

图2所示的仿真ISAR数据进行蒙特卡洛实验。如

图5所示为LASSO-ADMM算法与本文算法的降采

样率-信噪比相变曲线图，横轴为降采样率，降采

 

 
图 4 固定信噪比时不同降采样下不同算法成像结果对比

 

 
图 5 两种算法相变曲线图对比
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样率的变化范围为0.05%～1.0%。纵轴为信噪比，

其变化范围为–15～15 dB，曲线图通过计算算法在

不同参数条件下恢复成像结果与仿真参考成像图的

相关度来衡量算法的恢复性能，图5(a)中右上角为

对应参数性能最佳的点，越靠近右上角部分的面积

越大则代表能够恢复的区域越大，相关度越强，反

之越靠近左下角则表示相关度越接近0，成像效果

越差，因此通过判断相变曲线所占范围即可比较不

同算法间的恢复性能差距，明显本文算法的降采样

率-信噪比相变曲线图范围更大。图5(b)为LASSO-
ADMM与本文算法的降采样率-稀疏度相变曲线

图，其中纵轴为信号的稀疏度，在本实验中，右下

角为横纵轴对应参数下性能最佳的点，越靠近右下

角则代表相关度越大，可看出本文算法的相变曲线

靠近右下角所占的面积大于传统算法，因此图5(a)
和图5(b)两种相变曲线图利用3种参数下两种算法

的恢复性能定量评估对比，有效验证了本文算法的

成像优势。 

5    结论

ℓ1

ℓF

本文针对传统基于 范数正则化的ADMM算法

在ISAR成像中仅能增强稀疏特征，从而容易丢失

目标精细结构特征影响最终高分辨成像精度的问

题，研究建立了稳健型双层叠组LASSO模型，将

距离向和方位向分别分组层叠后应用ADMM框

架，对 范数对应的邻近算子迭代求得其闭合解，

形成组间稀疏与组内平滑，从而实现对ISAR的组

稀疏与结构特征增强成像。实验部分利用仿真和实

测数据定性分析，以及相变曲线图定量评估共同验

证本文算法应用于ISAR成像的有效性、优越性以

及稳健性。
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