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摘   要：鉴于稀疏ISAR成像方法的成像质量受到待成像场景的稀疏表示不准确的限制，该文将字典学习(DL)技

术引入到ISAR稀疏成像中，以提升目标成像质量。该文给出基于离线DL和在线DL两种ISAR稀疏成像方法。前

者通过已有同类目标ISAR图像进行学习，获得更优稀疏表示，后者在成像过程中从现有数据中通过优化获得稀

疏表示。仿真和实测ISAR数据成像结果表明，结合离线DL和在线DL的成像方法均可获得比现有方法更优的成像

结果，离线DL成像优于在线DL成像，而且前者计算效率优于后者。
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Abstract: In view of the imaging quality of sparse ISAR imaging methods is limited by the inaccurate sparse

representation of the scene to be imaged, the Dictionary Learning (DL) technique is introduced into ISAR

sparse imaging to get better sparse representation of the scene. An off-line DL based imaging method and an

on-line DL based imaging method are proposed. The off-line DL imaging method can obtain a better sparse

representation via a dictionary learned from the available ISAR images. The on-line DL imaging method can

obtain the sparse representation from the data currently considered by jointly optimizing the imaging and DL

processes. The results of both simulated and real ISAR data show that the on-line DL imaging method and the

off-line dictionary imaging method are both able to better sparsely represent the target scene leading to better

imaging results. The off-line DL based imaging method works better than the on-line DL based imaging method

with respect to both imaging quality and computational efficiency.
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1    引言

逆合成孔径雷达(Inverse Synthetic Aperture
Radar, ISAR)可获得非合作目标的高分辨率精细图

像，是目标识别的重要手段。ISAR成像基于距离-
多普勒(Range-Doppler, RD)原理[1]。距离向高分辨

通过发射大带宽信号和脉冲压缩技术获得，方位向

高分辨通过相干积累成像时间内的多普勒调制回波

信号获得。在小转角假设下，通过简单的快速1维
傅里叶变换(Fast Fourier Transform, FFT)即可获

得方位向分辨。

除了传统的RD成像方法，稀疏成像[2]也可用

于ISAR成像。稀疏成像是以场景稀疏性为约束条

件的优化类成像方法。最早由Cetin等人[3]提出合成

孔径雷达(Synthetic Aperture Radar, SAR)稀疏成

像方法，之后出现了许多相关研究 [ 4–9 ]。与传统

RD成像方法相比，稀疏成像的结果具有超分辨特

性，没有副瓣干扰，图像的对比度更高。

2008年以来基于压缩感知(Compressive Sensing,

CS)的成像方法也受到了许多研究者的关注[10,11]。

CS成像方法与稀疏成像方法类似，都依赖于成像

场景散射率分布本身稀疏或者在某个变换域存在稀
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疏表示的假设，但CS成像着重对欠采样数据的成

像。由于CS成像同样基于稀疏假设，具有稀疏成

像的图像特点，但只需极少数据，对系统简化或小

型化，降低数据处理负担极有好处。

通常ISAR成像场景中背景的散射率较低，而

待成像目标由散射较强的散射体组成，因此ISAR
成像场景具备基本的稀疏性，大多数现有的ISAR
稀疏成像方法也都假设目标场景是自然稀疏，能够

重建目标图像。但是，成像结果相比传统RD成像

结果过分强调点状特征，对于目标识别来说，重要

部件的轮廓、边缘、纹理等其它特征也很重要，如

何能更好地重建目标图像，弥补上述不足，值得研

究。从根本上，简单的ISAR目标场景自然稀疏假

设实际上限制了图像重建质量的提升。文献[12]针
对这一问题进行了研究，通过构造特定的变换矩阵，

并求出在该变换矩阵下的ISAR场景更好的稀疏表

示，然后通过该稀疏表示重建出质量更高的ISAR
图像。类似的思想在SAR成像中也有应用，例如文

献[8]表明，SAR场景通过特定的变换矩阵变换到其

它域，可以增强特定的特征，有助于提升SAR成像

结果的质量。文献[9]将多个变换合成，形成超完备

的稀疏表示，用于增强目标图像的多种特征。

通过上述分析可知，现有的ISAR稀疏成像方

法，都是用预先设定的稀疏变换矩阵来求得目标场

景的稀疏表示，由于稀疏变换矩阵缺少特定目标场

景的先验信息，无法准确地得到特定目标场景准确

的稀疏表示。针对这一问题，根据字典学习(Dic-
tionary Learning, DL)理论，本文提出基于DL的
ISAR成像方法。首先利用已有同类目标的ISAR图
像构建训练数据库，然后通过训练样例学习一个经

验字典，其中字典的原子是来自同类型目标图像的

先验信息，而不是一些理论模型。因为经过学习的

字典中含有同类型目标场景的先验信息，所以能通

过该字典找到目标场景更准确的稀疏表示。

基于DL的稀疏表示已被用于图像重建和图像

复原等任务，并取得了很好的效果。例如高维图信

号处理[13]，结构化数据分类[14]，图像重建[15,16]等。

最广泛使用的一种DL技术是K-SVD[17]算法，该算

法基于训练样本，通过联合的机制来学习出最优的

字典。本文采用K-SVD算法来学习用于ISAR成像

的字典，学习过程能够融入同类型目标的先验信

息。根据数据已有目标图像数据量不同，本文的字

典可以在已有的大量的同类型样本上学习得到，然

后将该字典加入到目标场景重建，这种方式称之为

离线DL成像方法。此外，还可以将DL和目标场景

重建构建为联合优化问题，并通过迭代优化方法求

得最终的成像结果，这种方式称之为在线DL成像

方法。本文给出了两种成像方法的成像模型，并将

两种DL成像方法的实验结果和正交匹配跟踪

(Orthogonal Matching Pursuit, OMP)方法[18]实验

结果进行对比分析。仿真和实测数据的成像结果表

明，基于DL成像方法重建的目标场景比非DL的更

好，离线DL成像方法的结果要优于在线DL成像方

法的结果。

本文的结构安排如下：第2节给出ISAR成像模

型。在第3节中，给出了基于离线DL和在线DL的
两种雷达成像方法模型，详细介绍了两种成像模型

的优化方法。第4节给出了仿真和实测ISAR数据成

像结果，并且对成像结果进行了分析。第5节对本

文内容进行了总结。

2    压缩感知ISAR成像模型

目标散射率与ISAR测量数据的关系表示为矩

阵形式

= ¾+ (1)

2 Cn

n=Nr £ Na 2 Cn

2 Cn£n

2 Cn

其中， 表示的是向量化的ISAR测量数据。

假设雷达回波的距离向或快时间采样数为Nr，方位

向或慢时间采样数为Na，则 , 
表示的是向量化的待成像场景反射率函数，

表示的是观测矩阵， 表示ISAR回波中的

噪声。

在CS框架下，以远低于奈奎斯特采样率获得

的较少数据进行成像，式(1)中的成像模型改写为

= + s (2)

s 2 Cm

2 Cm£n m < n

s

其中， ，表示向量化的两维随机降采样得

到的测量数据， 且 ，表示的是测

量矩阵，该矩阵是通过对 随机采样获得的部分傅

里叶矩阵， 为测量噪声。

测量矩阵 满足RIP条件[9]，且待成像目标场

景满足稀疏假设，成像问题被描述为l1范数最小

化[19]问题
_
= argmin k k1 ; s:t: k s ¡ k22 · (3)

=

假设矩阵 表示稀疏变换，目标场景 的稀疏

表示记作 ，其中向量 表示稀疏系数。则

成像问题被描述为
_
= argmin k k1 ; s:t: kGs ¡ k22 · (4)

成像时，先求解稀疏系数向量 ，然后再生成

目标图像
_
= (5)

3    结合字典学习的成像方法

本节主要介绍本文提出的离线DL成像方法和

在线DL成像方法，这两种方法都采用图像分块策
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2 Cn n £ 1
ij 2 Cnp

np£ 1 ij

略，以提高字典学习速度和图像重建的速度和质

量。令 表示向量化的图像，维数为 ,
表示图像 上的第(ij)个图像块，维数为

, (ij)表示图像块 的左上角元素在图像 中

的位置。离线DL成像中，对训练样本图像执行分

块操作，以获得的图像块作为学习样本进行字典学

习，将学习得到的稀疏变换字典用于目标场景分块

重建。在线DL成像方法中，构建场景分块重建与

分块字典学习的联合优化模型，再通过迭代优化的

方式求解。在得到最优字典的同时，获得基于该字

典重建的图像块。需要注意的是，当重建步长小于

图像块宽度，重建的图像块之间存在重叠，本文

中，重叠区域的取值定义为各图像块在当前位置的

平均值。

3.1  基于离线字典学习的成像方法

离线DL的优势在于能够从已有的同类型的目

标场景图像中学习到大量的先验信息。离线DL问
题表示为

min
p;

t
ij

X
ij

°° ij t ¡ p
t
ij

°°2
2
; s:t:8ij

°° t
ij

°° · Tp (6)

t ij 2 Cnp£n

t
t
ij

t
ij= ij t

p
t
ij

t
ij

其中， 表示训练图像。 表示从图像

上提取出图像块 的操作，即， 。

表示需要学习的字典， 为图像块 的稀疏表

示，Tp表示稀疏度。

p
t
ij p

p

p

本文采用K-SVD算法求解式(6)，其中的每一

次迭代都包括两步：稀疏编码和码本更新。在稀疏

编码过程中，字典 是固定的，使用OMP算法求

得稀疏表示 。在码本更新过程中，字典 每一

列根据计算的稀疏表示残差大小依次更新。当稀疏

度大于阈值时，稀疏编码结束，再执行一次码本更

新，此时K-SVD算法收敛。将训练完毕的稀疏变

换矩阵 作为学习好的字典，用于后续的图像重

建过程。因为采用复数形式的ISAR图像训练字

典，所以最终得到的字典为复数形式的稀疏变换矩

阵。接着将 用于下一步的图像重建过程。

图像重建过程可以表示为

min
; ij

X
ij

k ij ¡ p ijk22+¸ k s ¡ k22 ;

s:t: 8ij k ijk1 · Tp (7)

ij

s ij

¸

p ij ij

其中， 为待重建的目标图像， 为待重建目标

图像块的稀疏表示系数， ,  和 在上文已经

介绍过， 是正则化参数，用来平衡数据保真度和

稀疏度。式(7)中第1项计算的是稀疏表示和待重建

图像块之间的表示误差，通过最小化表示误差实现

由 重构 ，第2项计算的是数据保真度。

ij

ij

求解式(7)时，采用交替迭代的策略，每一次

迭代都包括两步：估计 ，更新 。首先构建如

下优化问题估计

min
ij

X
ij

°° ij
H

s ¡ p ij
°°2
2 ;

s:t: 8ij k ijk1 · Tp (8)

p其中，上角标H代表厄米特矩阵变换。字典 是离

线学习得到的。求解式(8)时，采用贪婪算法OMP
算法。

p ij求得字典 和稀疏系数 后，代入式(7)中，

则式(7)可以转换为最小二乘问题，等式两边同时

对 求导并令导数等于0，可以得到等式X
ij

T
ij ij +¸

H

=¸ H
s+
X
ij

T
ij p ij (9)

X
ij

T
ij ij 2 Cn£n其中， 是对角矩阵，对角线上

的元素对应于图像像素的位置，对角线上的值等于

在当前像素位置上有贡献的重建图像块数量。

X
ij

T
ij ijX

ij
T
ij ij=¯ 2 Cn£n

¯

为了降低计算的复杂度，本文假设图像分块时

在图像边缘进行折回处理[20]，即在图像右下角进行

图像分块时，如果图像边缘的像素不够，则利用左

上角的像素进行填补，分块步长近似为1。在上述

假设下，对角矩阵 中对角线上的元素

都相等，即 ，其中 是一

个单位标示矩阵， 表示在当前像素上有贡献的图

像块数量。将式(2)代入式(9)，则 可以通过式(10)

得到

=

X
ij

T
ij p ij

¯
(10)

其中， 为更新后得到的目标场景。

3.2  基于在线字典学习成像方法

在线DL成像方法是将求解稀疏变换字典的DL

问题与场景图像块重建问题结合在一起，构建一个

联合优化问题，然后通过迭代分步求解的策略求解。

在线DL成像问题可以表示为

min
; p; ij

X
ij

k ij ¡ p ijk22+¸ k s ¡ k22 ;

s:t: 8ij k ijk · Tp (11)

从式(11)中可以看出，DL被加到图像重建的

过程中，不再需要单独离线的DL。考虑到在线

DL成像问题只有极少量的测量数据可用，DL可用
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p

的训练数据少。因此，本文预先对字典进行初始

化，从而使得DL更准确更有效，在提高字典 中

原子的准确率的同时还可以加快DL的收敛。字典

初始化在求解式(11)前完成。

2 Cnp£k np

2 Cnp£l

= T

令 表示图像块集合，其中， 表示

向量化的图像块， k表示图像块的数量。令

表示 中的一个子集，其中l表示从 中

选择的图像块的数量，且l<k。对 进行奇

异值分解

= T (12)

np p

其中， 表示的是对角阵，对角线元素是矩阵 的

特征值， 和 表示正交矩阵，列向量是矩阵 的

特征向量。矩阵 的前 列作为字典 初始原

子，从而完成字典的初始化。

p ij

p ij

p ij

ij

在式(11)中有3个需要求解的未知参数： ,
,  。本文采用迭代交替的方法来求解。每一

次迭代过程中包括两步：联合优化 和 ，更新

。在联合优化 和 时，固定 ，并采取K-

SVD策略求解，稀疏系数 使用OMP算法求得，

字典则按照3.1节中所述的方式更新。当稀疏度大

于阈值时，K-SVD算法收敛，其中复数形式的稀

疏变换矩阵停止更新，并作为当前迭代过程中的字

典，加入到求解 的计算过程中。更新 时，固定

其它参数值，利用共轭梯度算法[15]估计 。

4    ISAR数据成像结果及分析

本节给出采用离线DL和在线DL两种成像方法

对飞机、船、卫星ISAR数据的成像结果及分析。

飞机和船目标数据为实测ISAR数据。前者为C波段

地基雷达，发射信号带宽400 MHz，后者为X波段

岸基雷达，发射信号带宽170 MHz。两种数据都采

用平均距离像最小熵法[21]进行距离对准，采用改进

的相位梯度自聚焦方法[22]进行相位补偿。

本文采用两种评价方式评价离线DL和在线

DL成像方法的成像结果。第1种评价方式称为基于

“真值”的评价指标，第2种为传统的评价指标。

基于“真值”的评价指标评价的是重建散射点的幅

度和位置的准确率。传统的评价指标评价的是重建

图像的质量。基于“真值”的评价方法是将不同图

像重建算法重建的ISAR图像与理想情况下ISAR图
像作对比，判断算法成像效果的优劣，而这理想情

况下的ISAR图像即为真值。但是由于在ISAR成像

系统中，目标为非合作目标，不可能得到目标的真

实图像，所以本文把完整数据得到的高质量图像作

为参考图，定义为“真值”。通过比较“真值”图

和DL类方法重建的图像，对算法的性能进行评

价。基于“真值”的评价指标[23]具体包括：虚警

(False Alarm, FA)，漏检(Missed Detection, MD)
和相对均方根误差(Relative Root Mean Square
Error, RRMSE)。FA用于评估错误重建的散射点数，

MD表示未被重建出来的目标散射点数。RRMSE
反映的是所有重建散射点幅度的重构误差。

传统的成像质量评估指标包括：目标杂波比

(Target-to-Clutter Ratio, TCR)，图像熵(ENTropy
of the image, ENT)和图像对比度(Image Contrast,
IC)。
4.1  实测飞机数据成像结果与分析

本节给出实测飞机目标数据的成像结果与分

析。飞机目标原始数据大小为100×80，通过2维随

机降采样构造测量数据，降采样率为50%。对数据

采用分块策略成像，分块步长为3，分块大小为

8×8。飞机图像稀疏度通过文献[24]中的方法估计

得到，稀疏度为900。
为了验证DL类成像方法的有效性，将基于

DL的成像结果与贪婪卡尔曼滤波(Greedy Kalman
Filtering, GKF)[9]方法和未加入字典的OMP方法[18]

的成像结果进行比较。这些方法的成像结果如图1
所示。图1(a)为飞机目标全数据采用RD方法成像

的结果。图1(b)、图1(c)、图1(d)和图1(e)分别是

50%的降采样数据采用GKF、OMP、离线DL成像

方法和在线DL成像方法的结果。

对比可知，DL类成像方法重建的结果要优于

非学习的GKF和OMP成像方法重建的结果，旁瓣

和虚假散射点更少，重建飞机轮廓更加完整。可见，

DL类方法中采用的字典能够自适应于未知的目标

场景，并寻找到未知目标场景在变换域中的最优

稀疏表示系数，进而使得DL类方法重建的结果更

准确。

对比图1(d)和图1(e)可知，离线DL成像方法重

建的图像质量略优于在线DL成像方法重建的图像

质量。前者成像结果中虚假散射点数更少，这是因

为离线DL成像方法使用了大量同类型高质量的目

标图像更新字典原子，使得字典的原子更加准确，

进而能够以更小的残差表示出目标区域散射率，提

高目标区域的重建质量。

进一步对比图1(a)、图1(d)和图1(e)可知，

DL类方法利用50%数据重建的图像优于RD方法利

用全数据重建的图像，重建结果中副瓣响应更少。

对图1的成像结果进行定量评价，将全数据的

RD成像结果定义为“真值”图像，作为评价的参

考基准。评价结果如表1所示。

从表1的FA和MD指标可知，与GKF和OMP
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成像方法的结果相比，DL类成像方法重建得更准

确，错误重建的散射点和未被重建的散射点数更

少。离线DL成像方法结果优于在线DL方法成像结

果，这与图1(d)和图1(e)的对比一致。对比RRMSE
可知，与GKF和OMP方法相比，DL类方法结果的

幅度误差更小，其中离线DL方法重建结果的幅度

误差最小，优于在线DL方法重建的结果。

对比表1中TCR可知，DL类方法能够更好地重

建目标区域散射点的位置。从ENT指标可知，GKF
和DL类方法能够获得较小的ENT值，说明这两种

方法能够更准确的重建目标场景的散射率。结合

TCR和ENT可知，DL类方法能够更准确地重建目

标区域散射点的位置。分析可知，GKF的ENT值
略小于在线DL的ENT，但结合其它指标分析，GKF
的结果中伴随着较多的虚假散射点，图像质量较

差，所以在线DL的成像结果更好。IC指标表明

DL类方法重建图像的对比度更高，这与从视觉上

分析图1的结果一致。

由运算时间可知，DL类方法重建图像速度更

快，这是由于贪婪算法的复杂度是非线性增长，且

与待重建向量维数有关，对图像分块的方式降低待

重建向量的维数，进而可以降低DL类方法的复杂

度，提高了重建效率。

4.2  仿真卫星目标成像结果与分析

本节给出仿真的卫星数据成像的结果。卫星数

据是利用卫星工具包(Satellite Tool Kit, STK)生成

卫星轨道数据进行回波模拟得到的。雷达波长为

0.03 m，发射信号带宽为1 GHz，距离向采样频率

为1.2 GHz，脉冲重复频率为400 Hz，成像积累

2048个脉冲。仿真卫星目标数据大小为200×200，
通过2维随机降采样方式得到测量数据，降采样率

为25%。成像采用图像分块的策略，分块步长为3，
图像块大小为8×8。稀疏度设置为923[24]。图2给出

了卫星数据成像结果。

对比图2(b)、图2(c)、图2(d)和图2(e)可知，

DL类方法重建的图像质量要优于GKF和OMP方法

重建的图像。DL类方法重建结果中虚假散射点更

少，目标边缘和轮廓更加清晰(如图2中各子图右上

角所示)。可见，通过字典学习可以获得到更优的

稀疏表示，进而提高成像质量。比较图2(d)和图2(e)

表 1  飞机目标成像性能评价

成像方法 FA MD RRMSE TCR ENT IC 运算时间(s)

OMP 89 165 0.1923 57.0203 5.4631 8.0294 116.1757

GKF 86 103 0.2044 55.5930 5.3800 8.1449 1.0058e3

在线DL 74 75 0.1535 57.5629 5.3807 8.2103 52.5790

离线DL 64 70 0.1411 59.0322 5.3685 8.2868 24.8510

 

 
图 1 飞机目标全数据采用RD方法和50%数据采用CS 方法的成像结果
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可知，离线DL方法与在线DL方法性能相近，前者

图像重建效果稍好，卫星整体轮廓更清晰。离线

DL过程中使用了大量同类型卫星目标ISAR图像进

行字典训练，因此相比在线DL融入了更多先验信息，

有助于图像质量的提升。

表2为卫星数据成像结果的定量评价，同样以

RD成像结果作为基准，即“真值”图像。从FA可
以看出，DL类方法错误重建的散射点数较少，随

着训练样本的增加，离线DL方法错误重建的散射

点数最少。可以看到，GKF方法错误重建的散射

点数小于在线DL方法的结果，但继续比较MD值发

现，DL类方法远优于GKF和OMP方法，这是因为

GKF和OMP强调稀疏重构，所以MD值较大。综

合FA和MD评价指标可知，DL类方法优于GKF和
OMP方法。

对比RRMSE可知，DL类方法能够更准确的重

建散射点的幅度，其中离线DL方法结果的幅度重

建误差最小。

分析TCR可知， DL类方法优于其它两类方法，

表明DL类方法能够更准确的重建目标区域散射点

的位置。但是，由ENT和IC指标比较发现，GKF

和OMP结果的ENT更小，IC更大。由图2(b)和图

2(c)可见，GKF和OMP重建结果中，未被重建的

散射点数较多，图像非常稀疏，因此对应图像的熵

小，对比度大，但图像质量并非最优。因此图像质

量评价应综合多种指标来更为客观地衡量。对比运

算时间，DL类成像方法的效率仍然明显高于GKF

和OMP算法。

5    结论

本文提出了基于DL的ISAR稀疏成像方法。利

用DL技术，可以获得更准确的目标场景的稀疏表

示。可以利用可用的ISAR数据进行离线的DL或者

可自适应于测量数据的在线DL两种方法获得准确

的稀疏表示字典，并利用该字典重建目标场景。实

测和仿真数据的实验结果表明，与非学习的成像方

法相比，基于DL的成像方法可以获得更准确的目

标场景的稀疏表示，进而能够重建出高质量的目标

图像。在DL的成像方法中，离线DL加入了大量的

同类型目标的先验信息，进而成像效果更好。

表 2  卫星目标成像性能评价

成像方法 FA MD RRMSE TCR ENT IC 运算时间(s)

OMP 146 507 0.3736 63.2956 6.4209 9.8099 56.1323

GKF 140 478 0.2550 65.3382 6.3740 10.3843 1.6485e4

在线DL 142 161 0.1765 65.9163 6.6098 9.5039 19.2178

离线DL 122 147 0.1564 67.2506 6.6137 9.6094 4.1543

 

 
图 2 卫星目标全数据采用RD方法和25%数据采用CS方法的成像结果
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