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摘 要： 雷达目标的高分辨距离像具有稀疏和可压缩的特点，可以在频域进行稀疏非均匀采样获得目标的宽带

散射数据，再通过恰当的信号处理手段得到一维高分辨像．本文描述了基于频域稀疏非均匀采样的雷达一维成像数学
模型，从参数估计的角度比较了稀疏非均匀采样与均匀采样的成像性能，提出了非均匀采样点选取方法；分别应用参

数估计方法和稀疏像重构方法实现了基于频域稀疏非均匀采样的雷达目标一维高分辨成像．采用暗室测量数据比较
了两种方法的性能，验证了频域稀疏非均匀采样在降低数据量、提高分辨力方面的优势．
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１ 引言

雷达目标的一维高分辨像可以通过扫频测量和逆

傅立叶变换获得．一般在频域进行等间隔均匀采样，对
大尺寸目标成高分辨像，频域观测数据量很大．在光学
区，雷达目标的后向散射主要来源于目标上局部的强散

射源［１］，因此距离像表现出“稀疏”特性．压缩感知理论
表明，对于这种稀疏或可压缩的信号，可以通过设计特

殊的观测矩阵，从较少的观测数据中恢复原信号［２，３］．
应用于雷达目标散射数据，在频域进行随机的非均匀采

样，可以较少的采样点覆盖相同的带宽，并且不会降低

不模糊成像范围［４］，是一种值得尝试的数据获取方式．

频域稀疏非均匀采样数据的频谱不连续性很强，直

接进行逆傅立叶变换会造成时域波形的高旁瓣［４］，距离

像中不同散射结构的旁瓣相互混叠，将无法辨识目标的

结构信息．而雷达目标一维成像的超分辨算法如 ＭＵ
ＳＩＣ、ＥＳＰＲＩＴ等［５］，都需要将频域采样序列进行有重叠的
子序列抽取和重排，只适用于均匀采样．因此，对于稀疏
非均匀频域采样数据，必须采用其他的信号处理方法得

到目标的距离像．
本文研究基于频域稀疏非均匀采样数据成距离像

的方法和性能．从参数估计的角度出发，分析频域稀疏
非均匀采样的性能收益，研究采样点的选取对估计性能

的影响，提出了基于统计试验选择采样点的方法．分别
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采用参数估计和稀疏信号恢复两种方法在频域稀疏非

均匀采样条件下获取了导弹目标的一维距离像序列，

对比了两种方法的效果，验证了频域稀疏非均匀采样

相对于同等长度的均匀采样在分辨目标细节结构上的

优势．
文献［６，７］也开展了基于频域稀疏观测的一维高分

辨成像研究，文献［８］还开展了基于稀疏角度域观测高
分辨 ＩＳＡＲ成像的研究．在这些研究中，子带内连续均
匀采样，子带与子带之间有较大的观测缺失，因而在子

带内仍可以采用 ＥＳＰＲＩＴ等超分辨算法估计模型参数，
然后融合不同子带的模型参数达到谱域外推，形成等

效超宽带观测和高分辨成像的目的．而本文的研究条
件与之不同，频率采样点在整个观测频带内是随机稀

疏分布的，不存在明显的子带，即使有若干等距相邻的

采样点，其长度也不满足平滑去相关的要求，不能应用

ＥＳＰＲＩＴ等超分辨算法．另外，本文与这些文献的应用目
的也有所不同，文献［６，７］通过融合不同频段的雷达观
测实现超宽带成像，而本文通过稀疏非均匀采样在带

宽一定的条件下减少频域采样数，有利于降低目标特

性测量的工作量和数据量．

２ 频域稀疏观测的数学模型

在光学区，雷达目标的电磁散射可以认为主要来

源于目标上的局部散射源，称为散射中心［１］，散射中心

的频域散射数据具有谐波信号形式．设目标上有 Ｋ个
散射中心，每个散射中心的散射系数为 Ａｋ，投影径向距
离为 Ｒｋ，则目标在频率 ｆ上的总散射场可以写为［９］：

Ｅ（ｆ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
Ａｋｅｊ４πｆＲｋ／ｃ （１）

此处假设目标静止，并通过解调消去了发射信号时谐

因子ｅ－ｊ２πｆｔ，忽略了目标散射强度随频率的变化，这在
相对带宽不大时是成立的［９］．在特性测量和电磁计算
中，通常在 Ｍ个等间隔步进的点频上对散射场采样：ｆｍ
＝ｆ０＋ｍΔｆ，ｍ＝０，…，Ｍ－１，记

ｘ（ｍ）＝Ｅ（ｆｍ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
Ａｋｅｊ４πｆ０Ｒｋ／ｃｅｊ４πｍΔｆＲｋ／ｃ＝∑

Ｋ

ｋ＝１
ａｋｅｊωｋｍ

（２）
其中 ａｋ＝Ａｋｅｊ４πｆ０Ｒｋ／ｃ （３）

ωｋ＝４πΔｆＲｋ／ｃ （４）
因此频率步进雷达测量的回波具有谐波信号形

式［５，９～１１］，此时散射中心距离参数 Ｒｋ已转换为谐波信
号的频率参数ωｋ．不模糊成像范围和距离分辨力分别
与频率采样间隔和带宽成反比，设 ０＜Ｒｋ＜Ｒ，则选取
合适的Δｆ可以使０＜ωｋ＜２π

Δｆ＝
ｃ
２Ｒ （５）

采用这样的频率步进信号能获得的距离分辨力为

δＲ＝
ｃ
２Ｂ＝

ｃ
２ＭΔｆ

（６）

对频率步进雷达，最大频率步进间隔受到目标长

度的限制，要覆盖大的带宽以达到高的距离分辨力，必

然要求频点数多．如果在频率域将等间隔的步进采样
改为随机采样，则可以用较少的频点数达到相同的分

辨力，有利于减少数据量．设在［ｆ０，ｆ０＋Ｂ］范围内随机
采 Ｎ个频点｛ｆ１，…，ｆｎ｝（Ｎ＜Ｍ），令

ｔｎ＝
ｆｎ－ｆ０
Δｆ

（７）

其中Δｆ根据预设的成像范围Ｒ按式（５）确定，则 ｔｎ是
在［０，Ｍ－１］范围内随机选取的 Ｎ个数．此时各频点的
散射场的数学模型为：

ｘ（ｎ）＝Ｅ（ｆｎ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
Ａｋｅｊ４πｆ０Ｒｋ／ｃｅｊ４π（ｆｎ－ｆ０）Ｒｋ／ｃ＝∑

Ｋ

ｋ＝１
ａｋｅｊωｋｔｎ

（８）
经过式（４）、（７）的变量替换，物理模型（１）中的频率

采样转换为数学模型（８）中的时间采样，而待估计的距
离参数则转换为（８）中的频率参数，以便与常用的谐波
信号模型统一．

在有噪声的情况下，观测模型可写为：

ｙ（ｎ）＝ｘ（ｎ）＋ｗ（ｎ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ａｋｅｊωｋｔｎ＋ｗ（ｎ） （９）

其中 ｗ（ｎ）是零均值复高斯白噪声，方差为σ２．式（９）可
以进一步写成矢量形式：

ｙ＝Ｄａ＋ｎ （１０）

其中 ｙ＝
ｙ（ｔ１）


ｙ（ｔＮ









）
，Ｄ＝

ｅｊω１ｔ１

ｅｊω１ｔ２


ｅｊω１ｔＮ

ｅｊω２ｔ１

ｅｊω２ｔ２


ｅｊω２ｔＮ

…

ｅｊωＫｔ１

ｅｊωＫｔ２


ｅｊωＫｔ











Ｎ

，

ａ＝
ａ１


ａ









Ｋ

，ｎ＝
ｗ（ｔ１）


ｗ（ｔＮ









）
．

估计出频率参数｛^ω１，…，^ωＫ｝和分量系数参数｛^ａ１，
…，^ａＫ｝后，可根据式（３）、（４）估计散射中心的径向距离
和散射系数：

Ｒ^ｋ＝
ω^ｋｃ
４πΔｆ

（１１）

Ａ^ｋ＝ａ^ｋｅ－ｊ４πｆ０^Ｒｋ／ｃ （１２）

３ 基于频域稀疏非均匀采样的成像性能

３．１ 频域稀疏非均匀采样的估计性能收益

下面从模型（９）参数估计的克拉美罗限（Ｃｒａｍéｒ
ＲａｏＢｏｕｎｄ，ＣＲＢ）出发，对稀疏观测的估计性能进行理论
分析，并通过与相同时长内按照奈奎斯特采样率得到
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的观测（设观测数据长度为 Ｍ）和相同数据长度（Ｎ）下
按照奈奎斯特采样率得到的观测的估计性能相比较，

说明稀疏非均匀观测的优势．
在谐波信号模型（９）的参数估计问题中，频率参数

估计是最关键和最困难的，估计出频率参数后，系数的

估计就成为线性最小二乘问题．附录 Ａ推导了高斯白
噪声条件下谐波信号模型的 ＣＲＢ，频率估计的 ＣＲＢ矩
阵可以按照式（ａ４）计算．

文献［９，１１］在均匀采样情况下对（ａ４）的表达式进
行了理论分析，对每一个分量的频率参数，都有 ＣＲＢω

～１
Ｍ３
，其中 Ｍ是均匀采样的采样数．分母中的 ３次方

可做如下解释：频谱主瓣宽度与 Ｍ成反比，而频谱主瓣
越窄，频率估计误差就越小，因此频率估计均方误差与

Ｍ２成反比；又因为谐波信号在时域上能量分散，在频
域上能量集中，在白噪声条件下，经傅立叶变换后信噪

比增益与数据长度 Ｍ成正比．综合主瓣宽度与信噪比

增益二者的贡献，有 ＣＲＢω～
１
Ｍ３
．采用这样的分析思路

可以对稀疏非均匀采样的估计性能进行预测．在稀疏
非均匀采样情况下，以 Ｎ个采样点覆盖了Ｍ个均匀采
样点的时长，其频谱主瓣宽度并不展宽，因此该项贡献

仍近似与 Ｍ２成反比；但由于数据长度减少，白噪声下
的信噪比增益由原来的 Ｍ倍降为Ｎ倍，综合二者的贡

献，稀疏采样下应有 ＣＲＢω～
１
Ｍ２Ｎ

．由于采样时刻是随

机的，根据（ａ４）式求出的ＣＲＢ也是一个随机数，上面的
分析只是对其量级的一个预测．而若以 Ｎ个采样点进

行均匀采样，则有 ＣＲＢω～
１
Ｎ３
．因此基于稀疏非均匀采

样的估计性能略低于同等时长内的均匀采样，而远优

于相同采样点数的均匀采样．
下面采用单分量模型（Ｋ＝１）通过数值计算验证

ＣＲＢω～
１
Ｍ２Ｎ

的规律．文献［９］分析了 Ｍ点均匀采样情

况下单分量谐波信号的频率估计ＣＲＢ，有

ＣＲＢω≈
６σ２
ａ２Ｍ３

（１３）

在随机采样情况下，根据式（ａ４）～（ａ６），有

ＣＲＢω＝
σ
２

２ａ２（Ｒｅ｛Δ１｝）
－１ （１４）

其中Δ１按式（ａ６）计算，在单分量情况下它是一个实
数，并且与信号强度和噪声功率无关，适合作为性能指

标．具体计算方法如下：信号频率在［０，２π）间随机产生，
Ｍ＝［２０∶１０∶１００］，按照设定的 Ｍ值和观测点比例ｒ确
定Ｎ，Ｎ＝ｒｏｕｎｄ（Ｍｒ）．在［０∶Ｍ－１］中随机抽取 Ｎ个作
为观测时刻，对每个 Ｎ值独立地重复抽取 １０次，得到

１０组不同的随机稀疏非均匀采样序列，分别计算每组
采样的频率估计性能指标（Ｒｅ｛Δ１｝）－１，并求１０组采样
的平均值和标准差，考察它随 Ｍ和ｒ的变化规律，结果
绘制在图１中．图１中四组曲线从下到上的观测值比例
ｒ分别为１，７５％，５０％，２５％．当 ｒ＝１时，观测时刻不具

有随机性，标准差为０，而其平均值反映了ＣＲＢω～
１
Ｍ３
的

规律；ｒ越小，不同的观测序列对应的计算结果起伏越

大，但其平均值近似服从 ＣＲＢω～
１
Ｍ２Ｎ

的规律．图中同

时给出了观测时刻为［０：Ｍ－１］时的性能指标放大ＭＮ倍

后的结果，其规律即为ＣＲＢω～
１
Ｍ２Ｎ

．

３．２ 稀疏非均匀采样点的选择方法

上一节的数值计算结果表明，虽然稀疏非均匀观

测数据的平均估计性能好于同等长度的均匀观测，但

由于采样时刻是随机的，估计性能也是随机量，不同的

采样序列得到的估计性能不一样．由于谐波信号模型
的ＣＲＢ表达式（ａ３）中包含复杂的矩阵运算，很难直接
分析采样方式与性能之间的关系，因此本小节采用统

计试验和数值计算相结合的方法回答这一问题．
统计试验的操作步骤如下：

（１）根据物理问题设定 Ｍ和Ｎ．
（２）从［０∶Ｍ－１］中随机不重复地抽取 Ｎ个数作为

采样时刻的序号，重复 Ｓ次这样的抽取得到Ｓ组备选
的稀疏非均匀采样点序列，为了保证重复抽取具有一

定的统计意义，Ｓ应当选得较大．
（３）随机产生 Ｌ组信号参数 ωｋ，ａ{ }ｋ ，信号参数的

产生方式可以根据实际问题而定，由于信号参数对估

计性能的影响将在后面的处理中被平均，Ｌ的取值不需
太大．

（４）对每组采样点序列和每组信号参数按式（ａ４）
计算频率估计的 ＣＲＢ，并将对角线元素的平均值作为
该组采样点序列对该组信号参数的估计性能指标，得
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到一个 Ｓ行Ｌ列的性能指标矩阵Ｐ．
（５）按下式将 Ｐ矩阵的各列归一化，得到归一化的

性能指标矩阵珔Ｐ：

珋ｐｓｌ＝
ｐｓｌ－ｍｉｎ

ｓ′＝［１∶Ｓ］
ｐｓ′ｌ

ｍａｘ
ｓ′＝［１∶Ｓ］

ｐｓ′ｌ－ｍｉｎ
ｓ′＝［１∶Ｓ］

ｐｓ′ｌ
（１５）

ｐｓｌ表示Ｐ矩阵的第ｓ行第ｌ列上的元素．由于不同的信
号参数下估计性能区别很大，式（１５）将每一信号参数下
估计性能随采样方式的变化都归一化到［０，１］区间，这
一处理有利于弱化信号参数对估计性能的影响而突出

采样方式对估计性能的影响．值得注意的是，列向量归
一化不会改变不同采样方式对特定信号的估计性能优

劣排序．
（６）对珔Ｐ矩阵的行向量平均，得到 Ｓ组采样点序列

的估计性能指标ｐ：

ｐｓ＝
１
Ｌ∑

Ｌ

ｌ＝１

珋ｐｓｌ （１６）

ｐｓ表示向量 ｐ的第 ｓ个元素．该求和步骤将信号参数对
估计性能指标的影响平均了，ｐ的元素值越小，表明该组
采样点序列在各种信号参数下的平均估计性能越好．

（７）从 Ｓ组备选采样点序列中选择ｐ中最小的元
素所对应的序列作为采样时刻序列．

上述过程暗含着一个假设：采样时刻序列的优劣

主要取决于其自身，与信号参数的关系不大．为了验证
这一假设，我们取 Ｍ＝１０１，Ｎ＝３０，Ｓ＝１０００，Ｌ＝１０进
行试验．信号参数按如下方式随机产生：Ｋ从［１∶１５］中
均匀随机抽取，选定 Ｋ后，ωｋ服从［０，２π）间的均匀分
布，ａｋ服从均值为５方差为１的正态分布．图２画出了
１０００组采样点序列中平均估计性能最好的 １０组和最
差的１０组对１０个信号的归一化性能，图３给出了这２０
组采样点序列的具体值．从图２可以看出，前１０组采样
点序列对所有１０个信号的估计性能指标值都较小，而
后１０组采样点序列对所有１０个信号的估计性能指标
值都显著大于前１０组，因此可以脱离信号具体参数评

价采样点序列的优劣．观察图３可以看出估计性能好的
采样点序列与估计性能差的采样点序列的主要区别：

估计性能好的稀疏非均匀采样序列都能较好地覆盖整

个序列的两端，而估计性能较差的序列所覆盖的实际

范围往往小于原均匀采样序列．这也再次说明，观测总
时长（在散射中心参数估计问题中表现为带宽）是决定

估计性能的主要因素，而观测数目增加对估计性能的

影响主要通过积累后信噪比增益体现．

４ 基于稀疏非均匀采样的一维成像方法

４１ 基于ＲＪＭＣＭＣ的一维散射中心参数估计方法
从雷达目标的散射模型（１）可知，如果能基于稀疏

非均匀频域采样估计散射中心的位置和散射系数，就

获得了对目标一维投影结构的精细描述，达到了成像

的目的；也可以进一步依据式（１）恢复目标在该频段内
均匀采样的数据，从而用逆傅立叶变换的方法成像．

根据第２节分析，散射中心参数估计问题可以转化
为谐波信号模型参数估计问题，其数学形式如（９）所
示．但由于采样点是非均匀的，不能直接运用 ＥＳＰＲＩＴ、
ＭＵＳＩＣ等超分辨算法，只能基于基本的信号模型，采用
优化算法求解．对式（９），参数组｛ａｋ，ωｋ｝，ｋ＝１，…，Ｋ
可以通过求解下面的优化问题估计：

ａ^１，…，^ａＫ，^ω１，…，^ω{ }Ｋ

＝ ａｒｇ
｛ａ１，…，ａＫ，ω１，…，ωＫ｝

ｍｉｎ∑
Ｎ－１

ｎ＝０
ｙ（ｔｎ）－∑

Ｋ

ｋ＝１
ａｋｅｊωｋｔｎ

２
（１７）

在高斯白噪声假设下，式（１７）的解是最大似然估
计．但由于待估计参数多，而且目标函数与待估计参数
是复杂的非线性关系，存在很多局部极值点，求解非常

困难．而谐波信号参数估计还存在定阶问题，即 Ｋ也是
一个待估计量，进一步增加了问题的复杂度．马尔科夫
链蒙特卡罗（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＭＣＭＣ）方法是一
种随机优化算法，能对难以解析计算的复杂问题求得

贝叶斯估计［１２，１３］．另外，通过在随机采样中增加“生成”
和“湮灭”操作，得到可逆跳转的马尔科夫链［１３］，能同时
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完成定阶和参数估计，这种估计方法被称为可逆跳转

马尔科夫链蒙特卡罗（ＲＪＭＣＭＣ）方法．这几个优势使
得ＲＪＭＣＭＣ方法尤其适用于谐波信号参数估计［１２，１４］．
在以往的研究中，ＲＪＭＣＭＣ方法都被应用于均匀采样
序列［１２，１４］，但 ＲＪＭＣＭＣ方法对采样时刻｛ｔｎ｝是否等间
距并无要求，因此能用于稀疏非均匀采样的谐波信号

参数估计．第５节将采用 ＲＪＭＣＭＣ算法［１２］估计一维散
射中心，其步骤与文献［１２］有两点不同：（１）本文算法适
用于复数据，而文献［１２］中的算法适用于实数据；（２）本
文采用的系数先验与文献［１２］不同，因而在接受概率的
表达式上有所不同．具体描述本文从略．
４２ 基于稀疏信号恢复的距离像重构方法

压缩感知是近年来新兴的信号处理理论和方法，

对于具有稀疏性的信号，可以通过设计合理的采样基，

并采用 １范数优化算法，用较少的观测恢复出原信
号［２，３，１６］．由于谐波信号在谱域是稀疏的，因此也可以
采用压缩感知的理论和方法基于随机稀疏观测对它进

行恢复．对式（９）的模型，将［０，２π）的频域范围离散化为

Ｍ个格点，ωｍ＝
２π
Ｍｍ，（ｍ＝０，１，…，Ｍ－１）并令每个格

点频率分量的散射系数为 ｂｍ，则式（９）中的观测可以记
为以下矢量形式：

ｙ＝Φｂ＋ｎ （１８）
对比矢量形式（１０），ｙ和 ｎ的含义相同，但Φ ＝

ｅｊω１ｔ１ ｅｊω２ｔ１ … ｅｊωＭｔ１
   

ｅｊω１ｔＮ ｅｊω２ｔＮ … ｅｊωＭｔ









Ｎ
，ｂ＝

ｂ１


ｂ









Ｍ
．二者的区别在于，

在式（１０）中，Ｄ和ａ都含有未知量，但 Ｄ的列数小于行
数，是列满秩矩阵；而式（１８）中，只有 ｂ是未知量，而且
按照稀疏假设，其中的非零元素数目远小于矢量长度，

而Φ中不含未知量，但它的行数小于列数，是行满秩矩

阵．因此式（１８）虽然构成一个线性方程组，但其未知量
数目大于方程数目，不存在唯一解．而压缩感知理论表
明，在没有噪声的情况下，如果Φ矩阵满足限制性等距

性质（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐｅｒｔｙ，ＲＩＰ），利用解的稀疏先
验，可以通过以下优化问题以很大概率求得 ｂ的唯一
解［２，３，１６］：

ｍｉｎ＾

 

ｂ １ ｓ．ｔ． ｙ＝Φｂ^ （１９）
在压缩感知理论中，式（１８）中的Φ 矩阵通常称为

随机部分傅里叶矩阵，现有理论表明［１６］：当从Φ 矩阵

中抽取的列数ｓ≤ｃｏｎｓｔ·Ｎ／（ｌｏｇＭ）６时，Φ 矩阵的限制
性等距常数δｓ较小，满足ＲＩＰ性质．

在有噪声的情况下，上式成为基追踪降噪（Ｂａｓｉｓ
ＰｕｒｓｕｉｔＤｅＮｏｉｓｉｎｇ，ＢＰＤＮ）问题：

ｍｉｎ＾

 

ｂ １ ｓ．ｔ． ｙ－Φ＾

 

ｂ ２≤δ （２０）
在第５节中将采用谱投影梯度 Ｌａｓｓｏ算法（ｓｐｅｃｔｒｕｍ

ｐｒｏｊｅｃｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔＬａｓｓｏ，ＳＰＧＬ）［１７，１８］求ＢＰＤＮ问题的解．
在雷达一维成像的物理问题中，求解式（１８）中的 ｂ

就得到了一幅在不模糊成像范围内有Ｍ个距离单元的
像，而 ｂ中的元素对应各个距离单元的复幅度．ｂ的稀
疏先验源于距离像上只有部分单元存在强散射源这一

物理事实，因此在稀疏先验下，可以用少于距离单元数

的观测获得距离像．但这种基于压缩感知原理的距离
像重构方法有一个重要的模型误差：目标的强散射源

并不正好在距离格点上（在式（１８）的数学模型中表现为
频率格点），而一个不在格点上的频率分量需要大量的

格点频率分量才能拟合，而且这种频谱泄露以 ｓｉｎｃ函
数形式衰减，从而导致 ｂ的可压缩性不高．稀疏重构方
法只能求解格点频率分量，而谐波信号的实际频率取

值任意，正是压缩感知理论用于谐波信号恢复中的一

大难点［１９］，它将导致（１）解 ｂ中大的幅度对应的频率分
量位置不精确；（２）分辨邻近频率分量的能力降低；（３）
解 ｂ中存在大量虚假的非零元素．

另外，在雷达成像问题中应用式（２０）还有一个困
难：误差项δ必须事先设定，但由于除噪声外还存在模

型误差，因此很难设置恰当的δ，δ过大使得一些强散

射源对应的距离单元不能被恢复，δ过小又使得解ｂ中
的虚假非零元素非常多．这两个问题在第５节的数据处
理结果中都有明显表现．

５ 试验结果及分析

采用某导弹模型暗室扫频测量的散射数据，测量

参数为：频率９ＧＨｚ～１１ＧＨｚ，跳频间隔２０ＭＨｚ，共１０１个
频点；目标方位角０°～１８０°，角度间隔０２°；俯仰角０°．

图４给出了利用原始数据经逆傅立叶变换得到的
目标一维距离像序列．像素点的颜色与距离像的对数
幅度成正比，亮线反映了目标上的强散射中心在距离

像中的投影位置随方位角的正弦变化关系，亮线的粗

细反映了距离像的分辨能力，在使用全部数据时，分辨

力约为００７５ｍ．图５给出了仅使用前３０个频率点经逆
傅立叶变换获得的距离像序列，亮线的位置不变，但宽
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度明显增加，这是由于只使用了部分带宽（６００ＭＨｚ）的
数据，分辨力下降为０２５ｍ，因此一些散射结构的细节
信息丢失．例如两图中椭圆标识的部分，在高分辨距离
像中可以表现为三个散射中心，而分辨力降低后仅能

观察到一个散射中心．

下面采用参数估计的方法从扫频测量数据中提取

一维散射中心．采用两种参数估计方法，（１）第４１节介
绍的ＲＪＭＣＭＣ算法，它可以处理非顺序步进的频率点，
因此可以通过稀疏非均匀采样用较少的频率点覆盖整

个带宽；（２）ＥＳＰＲＩＴ算法［５］，它只能处理顺序步进的频
率点，因此如果采用较少的数据点，则必然只能覆盖较

小的带宽．对以下四种情况下进行结果对比：（Ａ）采用
ＥＳＰＲＩＴ算法从１０１个频率点估计散射中心参数；（Ｂ）采
用ＥＳＰＲＩＴ算法从前 ３０个频率点估计散射中心参数；
（Ｃ）采用ＲＪＭＣＭＣ算法从稀疏非均匀抽取的３０个频率
点估计散射中心参数，频率点选取为第３２节得到的估
计性能最好的一组采样序列，即图 ３中第一组；（Ｄ）采
用ＲＪＭＣＭＣ算法从稀疏非均匀抽取的 ３０个频率点估
计散射中心参数，频率点选取为第３２节得到的估计性
能最差的一组采样序列，即图３中最后一组．

图６～图９给出了这四种情况下的一维散射中心
参数估计结果，散射点的颜色与其对数幅度成正比．四
幅图动态范围不同，因此色彩略有区别．从总体上比较
散射中心的分布，图６、图８、图９比图７保留了更多的
目标细节信息，这验证了同等长度的稀疏非均匀采样

比顺序采样具有更高的分辨能力．为了进一步考察散
射中心的位置估计精度，将四幅图方位角２０°～４０°范围
内的局部放大显示在图１０中．由于散射中心投影位置
随方位角的变化是连续的，因此从强散射点偏离光滑

曲线的程度可以判断位置估计方差大小，四幅图依次

为 Ｂ＞Ｄ＞Ｃ＞Ａ，这说明：（１）基于全频带数据的估计
精度最高；（２）基于３０个频率点进行参数估计，全频带
稀疏非均匀采样比子带均匀采样估计精度更高；（３）对
稀疏非均匀采样点的位置进行优选，有利于提高估计

精度．
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图１１和图１２给出了用ＳＰＧＬ算法基于频域稀疏非
均匀采样数据恢复距离像结果．所用的观测数据与图８
相同．图１１和图１２分别将不模糊成像范围划分为１２８
个和５１２个距离单元，因此它们对应的Φ 矩阵分别是
３０×１２８维和３０×５１２维．由于不同姿态下的距离像幅
度起伏较大，在代入优化算法前先进行平均能量归一

化处理，使得每幅距离像的总能量为３０，设置δ＝２，得
到解 ｂ后再乘以归一化因子以恢复原始距离像的强
度．

比较图１１，图１２与图４，可以看到采用稀疏恢复算
法恢复的距离像与逆傅立叶变换成像的一个显著区

别：逆傅立叶变换得到的距离像旁瓣效应显著，稀疏恢

复距离像仅有一些虚警点而并没有旁瓣．这是由于优
化问题（２０）的解 ｂ中大部分元素都为０．但恢复的稀疏
距离像有其他问题，例如，在２０°和１５０°方位角附近的距
离像中存在较多虚警点，而在７０°和９０°方位角附近则丢
失了一些强散射中心的信息．观察距离像在这些角度

上的区别可以得出规律：当距离像中存在极少数强散

射源时，ｂ中只需很少的非零元素即可在允许的误差内
拟合原数据，因此一些相对较弱的散射结构不能被恢

复出来；而当距离像中存在数目较多而强度接近的散

射源时，ｂ中需要大量非零元素才能拟合原数据到设定
的精度，因此一些模型误差和噪声也出现在恢复距离

像中．由此可见，误差限的设定是恢复稀疏距离像的关
键之一，本试验中仅采用了一个固定的经验值，如何根

据上述特点自适应地选择误差限，以及误差限优劣的

理论分析，还有待进一步研究．
比较图１１，图１２与图 ５，可以看到，基于频域稀疏

非均匀采样恢复的距离像也能分辨同样长度的均匀采

样不能分辨的目标细节．这再次说明稀疏非均匀观测
本身蕴涵比同样长度的均匀观测更高的分辨能力，因

此基于稀疏非均匀观测所获得的距离像，不论采用参

数估计的方法还是稀疏重构的方法，都能分辨同样长

度的均匀观测不能分辨的目标细节．
比较图１１和图 １２，采用更密的距离格点，能使目

标细节表现得更清晰，这一方面是因为每幅距离像上

的象素点更多，有利于改善图像视觉质量；另一方面更

密的距离格点一定程度上降低了散射中心位置不在格

点上造成的模型误差．但这并不能彻底消除模型误差，
不在格点上的散射中心造成的能量泄露将使得相邻的

距离单元也表现出强散射，因此稀疏重构方法的分辨

能力要弱于参数估计的方法．为了说明这一问题，对图
１２中１６０°～１８０°方位角范围内的局部进行了放大，并与
图８中的相同部分对比，结果如图１３和图１４所示．在方
位角趋于１８０°时，有两个散射结构的投影位置趋于相同，
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采用ＲＪＭＣＭＣ方法进行参数估计，在接近１８０°时仍能分
辨这两个散射结构；而采用 ＳＰＧＬ算法恢复的稀疏距离
像，在１７５°以后已不能很好地分开这两个散射结构，尽管
它们的真实投影位置仍然在不同的距离单元中．

６ 结束语

频域稀疏非均匀采样能以相同的采样点数目覆盖

更大的带宽，从而获得更高的距离分辨力．本文研究了
基于频域稀疏非均匀采样进行高分辨距离成像的方法

和性能，主要结论包括：（１）就估计精度而言，Ｎ点稀疏
非均匀采样比同等带宽内的Ｍ点均匀采样估计性能平
均下降Ｎ／Ｍ，而比覆盖较小带宽的 Ｎ点均匀采样估计
性能平均提高Ｍ２／Ｎ２；（２）不同稀疏非均匀采样点序列
的估计性能有起伏，可以通过对随机测试信号进行性

能计算的方法选择性能较好的采样点序列，且选择结

果对不同信号参数具有一定的普适性；（３）稀疏非均匀
采样具有比同等数量的均匀采样更高的分辨能力和更

好的估计精度，能更准确地获得更多的目标细节信息；

（４）处理稀疏非均匀采样数据，需采用基于最大似然模
型的参数估计方法或基于压缩感知理论的稀疏恢复方

法，但由于散射中心位置不一定在距离格点上，模型误

差导致后者的稀疏解可能丢失散射中心、出现虚假散

射中心以及分辨能力下降，因此参数估计的结果能更

准确地反映目标的真实散射特性．
随着压缩感知理论的推广应用，基于稀疏观测的

雷达成像正引起越来越多的关注［２０，２１］，尤其在大场景、

大目标的应用中，该方法在提高数采效率和降低数据

量方面有极大的优势．下一步的研究工作包括：采用大
目标的实测数据进行试验验证；谐波模型向衰减谐波

模型的拓展；ＢＰＤＮ算法的噪声门限自适应选择；稀疏
采样在高维成像中的应用；等等．

附录Ａ 谐波信号模型参数估计的ＣＲＢ
将模型（１０）中的待估计参数｛ａｉ，ωｉ，σ２｝（ｉ＝１，…，

ｋ）记为实矢量形式：

θ＝［σ２θＴａＲθＴａＩωＴ］Ｔ （ａ１）
其中，θａＲ＝［ａＲ１，…，ａＲｋ］Ｔ，θａＩ＝［ａＩ１，…，ａＩｋ］Ｔ，ω＝［ω１，
…，ωｋ］

Ｔ．本文矩阵运算符中，上标Ｔ表示转置，Ｈ表示共
轭转置．

在高斯白噪声假设下，观测序列的联合对数概率

密度函数为：

ｌｎｐ（ｙ｜θ）＝－Ｎｌｎπ－Ｎｌｎσ２－
１
σ
２（ｙ－Ｄａ）

Ｈ（ｙ－Ｄａ）

（ａ２）
文献［１０］推导了多次观测情况下θ的 ＣＲＢ矩阵，对结
果进行简化可以得到单次观测情况下的ＣＲＢ矩阵：

ＣＲＢθ＝ Ｅθｌｎｐ（ｘ｜θ）·θｌｎｐ（ｘ｜θ）[ ]{ }Ｔ －１＝

σ
４

Ｎ ０１×３Ｍ

０３Ｍ×１ σ
２

２











Ｆ

（ａ３）

其中：

Ｆ＝
Ｒｅ｛Ｅ｝－ｌｍ｛ＥＢＡ｝（Ｒｅ｛Δ｝）－１ｌｍ｛ＡＨＢＥ｝ －ｌｍ｛Ｅ｝－ｌｍ｛ＥＢＡ｝（Ｒｅ｛Δ｝）－１Ｒｅ｛ＡＨＢＥ｝ ｌｍ｛ＥＢＡ｝（Ｒｅ｛Δ｝）－１

ｌｍ｛Ｅ｝＋Ｒｅ｛ＥＢＡ｝（Ｒｅ｛Δ｝）－１ｌｍ｛ＡＨＢＥ｝ Ｒｅ｛Ｅ｝＋Ｒｅ｛ＥＢＡ｝（Ｒｅ｛Δ｝）－１Ｒｅ｛ＡＨＢＥ｝ －Ｒｅ｛ＥＢＡ｝（Ｒｅ｛Δ｝）－１

－（Ｒｅ｛Δ｝）－１ｌｍ｛ＡＨＢＥ｝ －（Ｒｅ｛Δ｝）－１Ｒｅ｛ＡＨＢＥ｝ （Ｒｅ｛Δ｝）









－１

，

Ｎ＝
ｔ１


ｔ









Ｎ

，Ａ＝
ａ１


ａ









ｋ

，Ｂ＝ＤＨＮＤ，

Ｅ＝（ＤＨＤ）－１，Δ参见式（ａ５）
根据统计理论，模型参数及其函数的 ＣＲＢ都可以

从所有基本参数的联合 ＣＲＢ矩阵求得，因此不难从
（ａ３）得到频率参数估计的ＣＲＢ矩阵：

ＣＲＢω＝
σ
２

２（Ｒｅ｛Δ｝）
－１ （ａ４）

其中 Δ＝ＡＨΔ１Ａ （ａ５）

Δ１＝ＤＨＮ（Ｉ－Ｄ（ＤＨＤ）－１ＤＨ）ＮＤ （ａ６）
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