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对比源框架下的多任务贝叶斯压缩

感知微波成像方法

张清河，于士奇，时李萍，张士惠
（三峡大学计算机与信息学院，湖北宜昌 ４４３００２）

　　摘　要：　针对强散射体微波成像困难问题，本文提出了一种对比源框架下的基于拉普拉斯先验的多任务贝叶斯
压缩感知方法，实现了稀疏强散射体的微波成像．在对比源框架下，基于“数据”积分方程并对成像区域网格离散建立
稀疏感知模型，前向问题采用矩量法数值模拟；构造基于拉普拉斯先验的贝叶斯压缩感知分层模型；在多入射波情况

下，利用多任务贝叶斯压缩感知方法对对比源进行优化求解；最后利用“状态方程”实现了目标函数的重构．本文在考
虑噪声情况下，通过对多像素单目标、不均匀目标、多目标的微波成像数值模拟，并与共轭梯度方法、一阶Ｂｏｒｎ近似框
架下的多任务贝叶斯压缩感知方法的重构结果比较，验证了本文方法的有效性和鲁棒性．
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１　引言
　　近年来，微波成像在医学诊断、雷达探测、无损检测
和评估、农林监测等领域得到了广泛应用，使得微波成

像研究成为了电磁领域中十分活跃且热门的研究方向

之一［１］．然而，微波成像的实质属于电磁逆散射问题，

电磁逆散射问题本身具有非线性和病态性，使得微波

成像的研究十分困难．发展至今，尚未形成一种通用的
微波成像方法，如何找到并发展一种有效的微波成像

方法逐渐成为研究的热点．
目前微波成像算法研究大致可分为三类：（１）确定

性迭代算法．比较典型的有波恩迭代方法（ＢｏｒｎＩｔｅｒａｔｉｏｎ
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Ｍｅｔｈｏｄ，ＢＩＭ）及各种改进算法［２，３］、对比源反演方法

（ＣｏｎｔｒａｓｔＳｏｕｒｃｅＩｎｖｅｒｓｉｏｎ，ＣＳＩ）［４］、不精确牛顿算法（Ｉｎ
ｅｘａｃｔＮｅｗｔｏｎＭｅｔｈｏｄ，ＩＮＭ）［５］、子空间优化算法（Ｓｕｂ
ｓｐａｃｅＢａｓｅｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ，ＳＯＭ）［６］等．文献［２］利
用波恩近似，将总场近似为入射电场，通过牛顿法迭代

求解电磁逆散射，取得了不错的成像效果，文献［３］采
用改进型波恩迭代方法用于微波成像，与波恩迭代方

法相比，该方法优化后的误差更小、收敛更快．对比源反
演方法通过重构对比源和对比度的迭代序列，创造性

的将成像问题转化为求解目标函数极小值的优化问

题，目前ＣＳＩ已成为处理电磁逆散射问题最主要的算法
之一．不精确牛顿算法是近年来发展的一种典型的确
定性算法，文献［５］采用ＩＮＭ用于介质目标的逆散射研
究，结果表明该方法提高了重构精度和噪声鲁棒性．
ＳＯＭ是一种新型的方法应用到微波成像领域，文献［６］
提出了一种快速傅里叶变换双重子空间优化算法，该

算法极大地减小了计算的复杂性，使算法更加稳定；

（２）智能优化算法．包括粒子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）［７］、遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）［８］、差
分进化算法（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）［９］等；（３）机器学
习方法．比如人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＡＮＮ）［１０］、支 持 向 量 机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）［１１，１２］等．上述方法经常被应用到微波成像，并在
原始算法的基础上延伸出大量改进算法，但它们在实

际应用过程中也各自面临着一些困难．比如迭代类算
法就面临收敛时间过长、正则化参数的合理选取、前向

问题的多次迭代计算等问题；智能优化算法面临迭代

次数的设定及各种优化参数的选定等问题；机器学习

方法面临训练样本的信息、样本数据库大小及网络结

构的合理设计等问题，这些因素都会对微波成像结果

造成很大的影响．
近年来，压缩感知（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）作为一

种全新的信号处理方法被广泛应用到电磁场领域［１３］，

如电磁散射特性研究［１４，１５］、阵列信号 ＤＯＡ估计［１６］、天

线诊断与综合［１７，１８］等．由于微波成像中目标信号相对
于成像区域具有良好的稀疏性，使得压缩感知在微波

成像领域也得到了广泛应用．与传统迭代类方法相比，
压缩感知方法具有一个明显的优势，即不需要设置很

多的散射场观测点来避免逆散射问题固有的病态性，

只以较少的观测点信息就可以实现对目标的压缩成

像，简化了成像系统和算法的复杂性．文献［１９］在一阶
波恩近似（ＢｏｒｎＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＢＡ）框架下基于高斯先
验的多任务贝叶斯压缩感知方法（ＭｕｌｔｉＴａｓｋＢａｙｅｓｉａｎ
ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＭＴＢＣＳ）对弱散射体目标进行了微
波成像，取得了不错的效果，但对强散射体成像效果不

佳．文献［２０］提出了一种对比源（ＣｏｎｔｒａｓｔＳｏｕｒｃｅ，ＣＳ）

框架下的基于高斯先验的多任务贝叶斯压缩感知微波

成像方法，该方法基于高斯先验建立贝叶斯分层先验

模型，采用相关向量机（ＲｅｌｅｖａｎｃｅＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＲＶＭ）方法求解压缩感知问题，结果表明该方法对强散
射体也同样有效，但该方法涉及高斯分层先验中超参

数合理设定的问题，研究表明一旦超参数选取不当会

显著影响成像效果．本文在此基础上提出一种对比源
框架下的基于拉普拉斯先验的多任务贝叶斯压缩感知

（ＣＳＭＴＢＣＳ）微波成像方法，与文献［２０］相比，本文方
法用拉普拉斯先验代替高斯先验，能更好的促进解的

稀疏性，同时采用最大后验概率（ＭａｘｉｍｕｍａＰｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，
ＭＡＰ）方法代替 ＲＶＭ方法求解贝叶斯压缩感知问题，
这样不仅能够保证联合概率最大的条件下获得目标函

数向量的最优估计，同时该方法无需引入超参数，降低

了重构算法的复杂度．本文通过对不同目标的数值模
拟微波成像研究，并与经典数值迭代方法共轭梯度方
法（ＣｏｎｊｕｇａｔｅＧｒａｄｉｅｎｔ，ＣＧ）、一阶Ｂｏｒｎ近似框架下的多
任务贝叶斯压缩感知方法（ＢＡＭＴＢＣＳ）的成像结果的
比较，验证了本文方法的有效性．

２　对比源框架下的稀疏感知模型
　　考虑自由空间二维微波成像问题，设成像区域为
Ｄ，观测区域为Ｃ，Ｖ列横磁波（ＴｒａｎｓｖｅｒｓｅＭａｇｎｅｔｉｃ，ＴＭ）
入射到成像区域，成像区域目标对入射电磁波产生散

射，在对比源框架下，观测点散射电场 Ｅｓｃａｔｔｖ （ｒ）由 “数
据”积分方程求得：

Ｅｓｃａｔｔｖ （ｒ）＝∫ＤＪｖ（ｒ′）Ｇ２Ｄ（ｒ／ｒ′）ｄｒ′，ｒ∈Ｃ，ｒ′∈Ｄ
（１）

式中，Ｇ２Ｄ（ｒ／ｒ′）为２Ｄ自由空间格林函数，Ｊｖ（ｒ）为对
比源函数：

Ｊｖ（ｒ）＝τ（ｒ）Ｅ
ｔｏｔ
ｖ（ｒ） （２）

式中，Ｅｔｏｔｖ（ｒ）＝Ｅ
ｉｎｃ
ｖ（ｒ）＋Ｅ

ｓｃａｔｔ
ｖ （ｒ）为总电场，Ｅ

ｉｎｃ
ｖ（ｒ）为入

射电场；τ（ｒ）是目标的对比函数：

τ（ｒ）＝［εｒ（ｒ）－１］－ｊ［
σ（ｒ）
２πｆε０

］ （３）

其中εｒ（ｒ）和σ（ｒ）分别是成像目标的相对介电常数和
电导率，ｆ为入射波频率．在成像区域，对比源框架下的
“状态”方程由下式给出：

τ（ｒ）Ｅｉｎｃｖ（ｒ）＝Ｊｖ（ｒ）－τ（ｒ）∫ＤＪｖ（ｒ′）Ｇ２Ｄ（ｒ／ｒ′）ｄｒ′，ｒ∈Ｄ
（４）

在实际微波成像过程中，考虑噪声的干扰时，在每

列入射波的照射下，每个观测点的实际散射电场可表

示为：

珘Ｅｓｃａｔｔｖ （ｒ
ｖ
ｍ）＝Ｅ

ｓｃａｔｔ
ｖ （ｒ

ｖ
ｍ）＋ψ（ｒ

ｖ
ｍ） （５）

式中，ｍ为观测点数量，ψ（ｒｍ）为均值为０，方差为 γ
２的

９０２２
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高斯白噪声．
为了得到观测点散射电场，采用矩量法（ＭｏＭ）对

式（１）和式（４）进行数值模拟，为此对成像区域 Ｄ进行
剖分离散成Ｎ个小网格（Ｄｎ，ｎ＝１，２，…，Ｎ），并同时对
τ（ｒ）和Ｊｖ（ｒ）用稀疏基函数（脉冲基函数）展开：

τ（ｒ）＝∑
Ｎ

ｎ＝１
τ（ｎ）φ（ｎ）（ｒ）；　Ｊｖ（ｒ）＝∑

Ｎ

ｎ＝１
ｊ（ｎ）ｖ φ

（ｎ）（ｒ）

（６）
将式（５）和式（６）带入“数据”方程式（１）即得到目

标的稀疏感知模型：

εｖ＝ｇζｖ＋ｖ （７）
式中εｖ＝｛Ｒｅ［珘Ｅ

ｓｃａｔｔ
ｖ （ｒ

ｖ
ｍ）］，Ｉｍ［珘Ｅ

ｓｃａｔｔ
ｖ （ｒ

ｖ
ｍ）］；ｍ＝１，２，…，

Ｍ｝为 ２Ｍ×１的散射电场测量矩阵；ζｖ＝｛Ｒｅ［ｊｖ
（ｎ）］，

Ｉｍ［ｊｖ
（ｎ）］；ｎ＝１，２，…，Ｎ｝为对比源展开稀疏系数向量；

ｖ＝｛Ｒｅ［ψ（ｒ
ｖ
ｍ）］，Ｉｍ［ψ（ｒ

ｖ
ｍ）］；ｍ＝１，２，…，Ｍ｝为２Ｍ

×１的高斯噪声向量矩阵；ｇ为２Ｍ×２Ｎ的观测矩阵：

ｇ＝
Ｒｅ｛ｇｍｎ｝ Ｉｍ｛ｇｍｎ｝
－Ｉｍ｛ｇｍｎ｝ Ｒｅ｛ｇｍｎ[ ]｝ （８）

式中，ｇｍｎ＝∫Ｄｎφ（ｎ）Ｇ２Ｄ（ｒｍ／ｒ′）ｄｒ′，ｒ′∈Ｄｎ．
通过对ｎ个离散化网格中心的“状态”方程（４）进

行采样得到以下方程：

τ（ｎ）Ｅｉｎｃｖ（ｒｎ）＝ｊ
（ｎ）
ｖ －τ

（ｎ）∑
Ｎ

ｐ＝１
ｊ（ｐ）ｖ ［∫Ｄφ（ｐ）（ｒ′）Ｇ２Ｄ（ｒｎ／ｒ′ｎ）ｄｒ′］，

ｎ＝１，２，…，Ｎ
（９）

本文在对比源框架下，首先利用拉普拉斯先验多

任务贝叶斯压缩感知方法对式（７）进行压缩求解对比
源函数，再代入式（９）求得目标函数，从而实现目标的
微波成像．为了提高目标的重构精度，本文数值模拟多
次入射波照射，并对每次求得的目标函数求平均，最终

的目标函数由下式计算得到：

τ^（ｎ） ＝

１
Ｖ∑

Ｖ

ｖ＝１

ｊ（ｎ）ｖ

Ｅｉｎｃｖ（ｒｎ）＋∑
Ｎ

ｐ＝１
ｊ（ｐ）ｖ ［∫Ｄφ（ｐ）（ｒ′）Ｇ２Ｄ（ｒｎ／ｒ′ｎ）ｄｒ′{ }］，

　　　ｎ＝１，２，…，Ｎ
（１０）

３　拉普拉斯先验多任务贝叶斯压缩感知方法
　　对于如式（７）的微波成像稀疏感知模型，由贝叶斯
理论可知，每组测量数据 εｖ关于稀疏权系数 ζｖ和噪声
方差γ２ｖ的高斯似然概率分布为：

ｐ（εｖ｜ζｖ，γ
２
ｖ）＝（２πγ

２
ｖ）

－
Ｍ
２ｅｘｐ（－１／２γ２ｖ‖εｖ－ｇζｖ‖

２）

（１１）
高斯分布方差倒数的共轭概率分布为 Ｇａｍｍａ分

布，令βｖ＝γ
－２
ｖ ，表示噪声信号方差的倒数，则βｖ的超先

验概率为：

ｐ（βｖ｜ａ，ｂ）＝Γ（βｖ｜ａ，ｂ） （１２）
其中，ａ，ｂ为Ｇａｍｍａ先验分布的超参数．

使用拉普拉斯先验，需要引入分层模型，第一层为

稀疏向量ζｖ的高斯先验分布：

ｐ（ζｖ｜αｖ）＝∏
Ｎ

ｉ＝１
Ｎ（ζｖ，ｉ｜０，α

ｉ
ｖ） （１３）

式中，αｖ＝［α
１
ｖ，α

２
ｖ，…，α

Ｎ
ｖ］，它是决定稀疏向量 ζｖ先验

分布的超参数，使贝叶斯稀疏模型具有稀疏性．第二层
为了将拉普拉斯先验运用到贝叶斯模型，超参数 αｖ关
于拉普拉斯先验参数λ的条件分布为：

ｐ（αｖ｜λ）＝Γ（α
ｉ
ｖ｜１，

λ
２）＝

λ
２ｅｘｐ（－

λαｉｖ
２），α

ｉ
ｖ≥０，λ≥０

（１４）
将式（１４）结合式（１３）得：

ｐ（ζｖ｜λ）＝
λＮ／２

２Ｎ
ｅｘｐ（－槡λ∑

ｉ
ζｖ，ｉ） （１５）

第三层为拉普拉斯先验参数 λ的分布，它是一个
Ｇａｍｍａ超先验：

ｐ（λ｜μ）＝Γ（λ｜μ２，
μ
２） （１６）

式中μ为关于先验参数 λ分布的超参数．由于上式是
一个Ｇａｍｍａ超先验分布，当 μ→０时，得到的参数 λ不
够精确，而当μ→!

时，可确保参数 λ的精确性，故在本
文中取μ→!

．以上为拉普拉斯先验的三层模型，前两
层是为了得到先验分布 ｐ（ζｖ｜λ），第三层的目的是计
算参数 λ的值．通过拉普拉斯分层先验后，促进了对
比源 ζｖ的稀疏，这时的问题转换为根据 ζｖ的先验信
息、测量向量 εｖ和观测矩阵 ｇ，通过最大后验概率准
则估计 ζｖ的值：

ζｖ＝ａｒｇ｛ｍａｘ［ｐ（ζｖ｜εｖ）］｝ （１７）

ｐ（ζｖ，αｖ，λ，βｖ｜εｖ）＝
ｐ（ζｖ，αｖ，λ，βｖ，εｖ）

ｐ（εｖ）
（１８）

由于式（１８）不易直接积分求解，可以把后验概率
密度函数分解为两项：

ｐ（ζｖ，αｖ，λ，βｖ｜εｖ）
＝ｐ（ζｖ｜εｖ，αｖ，λ，βｖ）ｐ（αｖ，λ，βｖ｜εｖ）

（１９）

等号右边首项是一个多维高斯分布Ｎ（ζｖ｜μ，Σ），其中μ
和 Σ分别表示后验均值矩阵和后验协方差矩阵，它们
的表达式分别为：

μ＝Σβｖｇ
Ｔεｖ （２０）

Σ＝（βｖｇ
Ｔｇ＋Λ）－１ （２１）

其中Λ＝ｄｉａｇ（α１，α２，…，αＮ）．等号右边第二项用于参
数αｖ、λ和βｖ的求解，为了求解的高效，可以通过取概
率函数的对数形式计算出参数值．由式（２０）、（２１）更新

０１２２
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计算多维高斯分布的均值矩阵和协方差矩阵，并由式

（１８）求得稀疏权值向量的后验概率分布，最终由式
（１７）通过最大后验概率准则得到对比源的估计：

ζｖ＝
１
γ２ (
ｖ

ｇＴｇ
γ２ｖ
＋α )ｖ －１

ｇＴεｖ （２２）

由式（２２）计算得出对比源的值，然后带入式（１０）
求得目标函数值．

４　成像结果及分析
　　本节主要数值模拟了对比源框架下基于拉普拉斯
先验的多任务贝叶斯压缩感知方法（ＣＳＭＴＢＣＳ）在微
波成像中的应用，并与共轭梯度（ＣＧ）方法、一阶 Ｂｏｒｎ
近似框架下基于拉普拉斯先验的多任务贝叶斯压缩感

知方法（ＢＡＭＴＢＣＳ）的成像结果和运行时间进行了比
较，同时也考虑了信噪比、稀疏度、目标函数等对算法重

构结果的影响．本文仿真实验环境为Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系
统，ｉ５６５００ＣＰＵ，６４位操作系统，内存为４ＧＢ的 ＭＡＴ
ＬＡＢ２０１６Ｂ软件平台．

考虑自由空间二维目标微波成像问题，设Ｖ＝２７列
时谐ＴＭ波依次入射到边长为３λ的正方形成像区域Ｄ，

入射角θｖ＝（２πｖ／Ｖ），ｖ＝０，１，…，Ｖ－１．将成像区域Ｄ剖
分离散成Ｎ＝１８×１８的均匀网格，以Ｄ的中心为圆心、半
径Ｒ＝３０λ的圆周为观测区域Ｃ，在观测区域均匀选取
Ｍ＝２７个观测点，其坐标为ｒｍ＝［Ｒ×ｃｏｓ（２πｍ／Ｍ），Ｒ×
ｓｉｎ（２πｍ／Ｍ）］，ｍ＝０，１…，Ｍ－１．

文中三种方法的成像重构误差均由式（２３）计算［２０］

ξ＝１Ｎ
‖τ^－τ‖１

‖τ＋１‖１
（２３）

式（２３）中，^τ是目标参数重构值，τ是目标参数真实值，
１是长度为２Ｎ的单位向量．

首先考虑均匀单目标微波成像问题．如图１（ａ）所
示，成像目标边长为 λ／３（占据４个网格），目标函数 τ
＝０５．图１（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）分别为利用 ＣＧ、ＢＡＭＴＢＣＳ、
ＣＳＭＴＢＣＳ三种方法在无噪声情况下对目标的位置及
目标函数微波成像的结果．由式（２３）定量计算三种方
法的重构误差分别为 ξＣＧＮｏｉｓｅｌｅｓｓ＝６３２×１０

－３、ξＢＡＭＴＢＣＳＮｏｉｓｅｌｅｓｓ ＝
３０２×１０－３、ξＣＳＭＴＢＣＳＮｏｉｓｅｌｅｓｓ ＝１９５×１０

－３．从成像结果及误差
情况来看，ＣＳＭＴＢＣＳ方法的重构误差是最小的，成像
效果要优于ＢＡＭＴＢＣＳ及ＣＧ方法．

　　考虑噪声环境影响，与图１算例参数值相同，取信
噪比ＳＮＲ分别为５ｄＢ、１０ｄＢ、１５ｄＢ、２０ｄＢ、２５ｄＢ．图２给
出了三种方法重构误差随信噪比的变化曲线．由图 ２
可知，三种方法重构误差均随信噪比的增大而减小，但

ＣＳＭＴＢＣＳ方法重构误差均小于 ＣＧ、ＢＡＭＴＢＣＳ方
法，且当ＳＮＲ≥２０ｄＢ时，噪声对重构结果的影响不明
显，说明了本文方法具有较好的抗噪性和鲁棒性．

考虑目标稀疏度（即目标尺寸）对算法重构精度的

影响．设定目标函数 τ＝０５，Ｓ代表目标相对于整个成
像区域的稀疏度，即表示目标所占网格个数．本文取 Ｓ
分别为１，４，９，１６，２５，３６时，图３给出了无噪声情况下
ＣＳＭＴＢＣＳ方法的重构误差随 Ｓ的变化曲线．由图可
知，随着Ｓ的增大，目标在探测区域中的稀疏性变差，
重构误差ξ随之增大，这也验证了压缩感知方法用于微
波成像的前提是目标应具有较好的稀疏性．

考虑目标函数 τ对重构精度的影响．取目标函数 τ
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分别为０５、１、１５、２、２５、３、３５、４，其它参数与图１相同，
图４给出了在无噪声环境下ＢＡＭＴＢＣＳ、ＣＳＭＴＢＣＳ两
种方法的重构误差随τ的变化曲线．由图可知，随着目标
函数τ的增大，电磁相互作用增强而加剧了逆散射问题
的非线性效应，导致ＣＳＭＴＢＣＳ方法的重构误差 ξ随 τ
的增大而略有增加，但同时ＢＡＭＴＢＣＳ方法的重构误差
却有一个明显的增大，这也说明了ＢＡＭＴＢＣＳ方法由于
采用了弱散射体近似条件，只适用于弱散射体微波成像，

当对强散射体进行微波成像时，对比源框架下的ＣＳＭＴ
ＢＣＳ方法依然能保持一个较高的重构精度．

下面从计算时间方面验证本文方法的有效性．取稀
疏度Ｓ＝９，其他参数与图１相同，在无噪声情况下使用本
文方法实现目标重构耗时１７２×１０２ｓ，而ＣＧ算法重构目
标则需要３２２×１０４ｓ，即ＴＣＳＭＴＢＣＳ／ＴＣＧ＝０５３％．这是因为
ＣＧ方法中的每一步迭代都要重新计算一次前向散射问
题，耗费了大量计算时间，而ＣＳＭＴＢＣＳ方法却不需要，

因此ＣＳＭＴＢＣＳ方法具有更高的成像效率．
为了将本文方法应用到复杂形状、不均匀目标微

波成像问题，以 Ｌ形和十字形不均匀单目标微波成像
为例．设Ｌ形不均匀单目标占据３个网格，目标函数分
别为τ１＝１，τ２＝０５，其实际位置及目标参数如图５（ａ）
所示．在无噪声情况下，图５（ｂ）、图５（ｃ）、图５（ｄ）分别
给出了基于ＣＧ、ＢＡＭＴＢＣＳ及ＣＳＭＴＢＣＳ三种方法的
成像结果．由式（２３）算得三种方法的重构误差分别为
ξＣＧＮｏｉｓｅｌｅｓｓ＝７７１×１０

－３、ξＢＡＭＴＢＣＳＮｏｉｓｅｌｅｓｓ ＝３７２×１０
－３、ξＣＳＭＴＢＣＳＮｏｉｓｅｌｅｓｓ ＝

２１８×１０－３．图６是这三种方法的重构误差随 ＳＮＲ的
变化情况．从计算时间方面来讲，ＴＣＳＭＴＢＣＳ／ＴＣＧ＝０４４％
（ＴＣＳＭＴＢＣＳ＝１２６×１０２ｓ，ＴＣＧ＝２８７×１０４ｓ）．从重构误差
以及重构时间可以看出，ＣＳＭＴＢＣＳ方法应用于 Ｌ形
不均匀单目标微波成像时具有较好的重构精度以及较

高的重构效率，证明了该方法的有效性．

　　然后再考虑一个十字形不均匀单目标微波成像问

题．设十字形单目标占据五个网格，目标函数分别为τ１＝
２０，τ２＝０５，在无噪声下使用 ＣＧ、ＢＡＭＴＢＣＳ、ＣＳＭＴ
ＢＣＳ对该目标进行重构，图７（ａ）、图７（ｂ）、图７（ｃ）、图７
（ｄ）分别给出了真实目标以及三种方法对目标的成像结
果．由式（２３）计算重构误差，这三种方法的重构误差分别
为ξＣＧＮｏｉｓｅｌｅｓｓ＝９９７×１０

－３、ξＢＡＭＴＢＣＳＮｏｉｓｅｌｅｓｓ ＝６０４×１０
－３、ξＣＳＭＴＢＣＳＮｏｉｓｅｌｅｓｓ ＝

３３６×１０－３．图８给出了三种方法重构误差随信噪比的
变化．计算时间方面，ＴＣＳＭＴＢＣＳ／ＴＣＧ ＝０５０％（ＴＣＳＭＴＢＣＳ＝
１４４×１０２ｓ，ＴＣＧ＝２９１×１０４ｓ）．从重构误差以及重构时间
可以得出，ＣＳＭＴＢＣＳ方法应用于十字形不均匀单目标
微波成像时重构精度优于ＣＧ算法和ＢＡＭＴＢＣＳ方法，
重构效率高于ＣＧ算法，证明了该方法的有效性．
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　　最后以多目标微波成像问题为例来验证本文方法
的有效性．以两个目标为例，分别占据一个网格，其目
标函数分别为τ１＝０５，τ２＝１０．图９（ａ）、图９（ｂ）、图９
（ｃ）、图９（ｄ）分别为目标的实际位置、目标函数及三种
方法的重构结果．定量计算重构误差分别为：ξＣＧＮｏｉｓｅｌｅｓｓ＝
１０６×１０－３、ξＢＡＭＴＢＣＳＮｏｉｓｅｌｅｓｓ ＝３０２×１０－４、ξＣＳＭＴＢＣＳＮｏｉｓｅｌｅｓｓ ＝２２×
１０－４．图１０是考虑噪声情况下三种方法重构误差随
ＳＮＲ的变化曲线．从上述结果可以看出，当对不均匀、
多目标微波成像时，相比 ＣＧ、ＢＡＭＴＢＣＳ，ＣＳＭＴＢＣＳ
方法仍然具有更高的精度和鲁棒性．

５　结语
　　本文在对比源框架下利用多任务贝叶斯压缩感
知方法对不同散射体进行了微波成像研究．采用拉普
拉斯先验促进解的稀疏性，通过求解稀疏权值向量的

最大后验概率函数，最终实现对目标函数的重构．通
过对不同散射体的重构估计结果，并与经典数值迭代

方法（ＣＧ）、一阶 Ｂｏｒｎ近似下基于拉普拉斯先验的多
任务贝叶斯压缩感知（ＢＡＭＴＢＣＳ）的结果比较，验证
了本文方法的有效性．同时考虑了目标稀疏度及目标
函数对重构结果的影响，证明了 ＣＳＭＴＢＣＳ方法对稀
疏度低的弱散射体和强散射体都具有较好的重构

结果．

参考文献

［１］吴一戎，洪文，张冰尘，等．稀疏微波成像研究进展［Ｊ］．
雷达学报，２０１４，３（４）：３８３－３９５．
ＷｕＹｉｒｏｎｇ，ＨｏｎｇＷｅｎ，ＺｈａｎｇＢｉｎｇｃｈｅｎ，ｅｔａｌ．Ｃｕｒｒｅｎｔｄｅ
ｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｓｐａｒｓｅｍｉｃｒｏｗａｖｅｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲａ
ｄａｒｓ，２０１４，３（４）：３８３－３９５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］ＷａｎｇＹＭ，ＣｈｅｗＷＣ．Ａｎｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｗｏｄｉ
ｍｅｎｓｉｏｎａｌｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃｉｎｖｅｒｓｅｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］．
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆｉｍａｇｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
１９８９，１（１）：１００－１０８．

［３］ＣｈｅｗＷＣ，ＷａｎｇＹＭ．Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｐｅｒｍｉｔｔｉｖｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇｔｈｅｄｉｓｔｏｒｔｅｄＢｏｒｎｉｔｅｒａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，１９９０，
９（２）：２１８－２２５．

［４］ＰＭｖａｎｄｅｎＢｅｒｇ，ＲＥＫｌｅｉｎｍａｎ．Ａｃｏｎｔｒａｓｔｓｏｕｒｃｅｉｎｖｅｒ
ｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＩｎｖｅｒｓｅＰｒｏｂｌｅｍｓ，１９９７，１３（６）：１６０７
－１６２０．

［５］ＧＯｌｉｖｅｒｉ，ＭＰａｓｔｏｒｉｎｏ．ＡｎｉｎｅｘａｃｔＮｅｗｔｏｎｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈ
ｔｏｍｉｃｒｏｗａｖｅｉｍａｇｉｎｇｗｉｔｈｉｎｔｈｅｃｏｎｔｒａｓｔｓｏｕｒｃｅｆｏｒｍｕｌａ
ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｎｔｅｎｎａｓａｎｄＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，
２００９，５７（４）：１１２２－１１３２．

［６］ＸＣｈｅｎ．Ｓｕｂｓｐａｃｅｂａｓｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇ
ｉｎｖｅｒｓｅｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅ
ｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１０，４８（１）：４２－４９．

［７］ＣＣＣｈｉｕ，ＣＨＳｕｎ，ＹＳＦａｎ．Ｓｈａｐｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆ２Ｄ
ｐｅｒｆｅｃｔｌｙｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇｃｙｌｉｎｄｅｒｔａｒｇｅｔｓｕｓｉｎｇｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅ

３１２２



电　　子　　学　　报 ２０２０年

ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＴｈｅＩｍａｇｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅＪｏｕｒｎａｌ，２０１２，
６０（２）：８３－８９．

［８］ＣｈｉｕＣＣ，ＬｉｕＰＴ．Ｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆａｐｅｒｆｅｃｔｌｙｃｏｎ
ｄｕｃｔｉｎｇｃｙｌｉｎｄｅｒｂｙｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＩＥＥＰｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓＭｉｃｒｏｗａｖｅｓ，ＡｎｔｅｎｎａｓａｎｄＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，１９９６，１４３
（３）：２４９－２５３．

［９］ＰＲｏｃｃａ，ＭＢｅｎｅｄｅｔｔｉ，ＭＤｏｎｅｌｌｉ，ｅｔａｌ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｏｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎａｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｉｎｖｅｒｓｅｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．Ｉｎ
ｖｅｒｓｅＰｒｏｂｌｅｍｓ，２００９，２５（１２）：１２３００３．

［１０］张清河，邓小炼．ＢＣＧｓＦＦＴ结合ＢＰ神经网络反演金属
介质复合柱体目标参数［Ｊ］．电子学报，２０１０，３８（５）：
１２１７－１２２０．
ＺｈａｎｇＱｉｎｇｈｅ，ＤｅｎｇＸｉａｏｌｉａｎ．Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｍｅｔａｌｌｉｃａｎｄ
ｔａｒｇｅｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｂｙｍｅａｎｓｏｆＢＣＧｓＦＦＴ
ａｎｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１０，
３８（５）：１２１７－１２２０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］张清河，汪洋，陈将宏．基于支持向量机的复合柱体目
标参数反演［Ｊ］．电波科学学报，２０１２，２７（６）：１２３２
－１２３７．
ＺｈａｎｇＱｉｎｇｈｅ，ＷａｎｇＹａｎｇ，ＣｈｅｎＪｉａｎｇｈｏｎｇ．Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ
ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇｄｉｅｌｅｃｔｒｉｃｃｙｌｉｎｄｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｂｙ
ｍｅａｎｓｏｆＳＶＭ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＲａｄｉｏＳｃｉｅｎｃｅ，
２０１２，２７（６）：１２３２－１２３７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］王芳芳，张业荣．基于支持向量机的电磁逆散射方法
［Ｊ］．物理学报，２０１２，６１（８）：１４７－１５４．
ＷａｎｇＦａｎｇｆａｎｇ，ＺｈａｎｇＹｅｒｏｎｇ．Ａｎｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃｉｎ
ｖｅｒｓｅｓｃａｔｔｅｒｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｂａｓｅｄｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ
［Ｊ］．ＡｃｔａＰｈｙｓｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１２，６１（８）：１４７－１５４．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１３］焦李成，杨淑媛，刘芳，等．压缩感知回顾与展望［Ｊ］．电
子学报，２０１１，３９（７）：１６５２－１６６２．
ＪｉａｏＬｉｃｈｅｎｇ，ＹａｎｇＳｈｕｙｕａｎ，ＬｉｕＦａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｅｖｅｌｏｐ
ｍｅｎｔａｎｄｐｒｏｓｐｅｃｔｏｆｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃ
ｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１１，３９（７）：１６５２－１６６２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］王哲，王秉中．压缩感知理论在矩量法中的应用［Ｊ］．物
理学报，２０１４，６３（１２）：１４－２０．
ＷａｎｇＺｈｅ，ＷａｎｇＢｉｎｇｚｈｏｎｇ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
ｓｅｎｓｉｎｇｔｈｅｏｒｙｉｎｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｆｍｏｍｅｎｔｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＰｈｙｓｉ
ｃａＳｉｎｉｃａ，２０１４，６３（１２）：１４－２０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］柴水荣，郭立新．基于压缩感知的一维海面与二维舰船
复合后向电磁散射快速算法研究［Ｊ］．物理学报，２０１５，
６４（６）：４３－５０．
ＣｈａｉＳｈｕｉｒｏｎｇ，ＧｕｏＬｉｘｉｎ．Ａｎｅｗｆａｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇｆｏｒｃｏｍｐｏｓｉｔｅｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃｂａｃｋ
ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｆｒｏｍａ２Ｄｓｈｉｐｌｏｃａｔｅｄｏｎａ１Ｄｒｏｕｇｈｓｅａｓｕｒ
ｆａｃｅ［Ｊ］．ＡｃｔａＰｈｙｓｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１５，６４（６）：４３－５０．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１６］Ｍ Ｃａｒｌｉｎ，ＰＲｏｃｃａ，ＧＯｌｉｖｅｒｉ，ｅｔａｌ．Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｏｆａｒｒｉｖａｌ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈＢａｙｅｓｉａｎｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇｓｔｒａｔｅ
ｇｉｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｎｔｅｎｎａｓａｎｄＰｒｏｐａｇａ
ｔｉｏｎ，２０１３，６１（７）：３８２８－３８３８．

［１７］ＭＤＭｉｇｌｉｏｒｅ．Ａｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒａｒｒａｙ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓｆｒｏｍ ａｓｍａｌｌｓｅｔｏｆｎｅａｒｆｉｅｌｄｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｎｔｅｎｎａｓａｎｄＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，
２０１１，５９（６）：２１２７－２１３３．

［１８］ＢＦｕｃｈｓ．Ｓｙｎｔｈｅｓｉｓｏｆｓｐａｒｓｅａｒｒａｙｓｗｉｔｈｆｏｃｕｓｅｄｏｒ
ｓｈａｐｅｄｂｅａｍｐａｔｔｅｒｎｖｉａｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｃｏｎｖｅｘｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｎｔｅｎｎａｓａｎｄＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，
２０１２，６０（７）：３４９９－３５０３．

［１９］ＬＰｏｌｉ，ＧＯｌｉｖｅｒｉ，ＡＭａｓｓａ．Ｍｉｃｒｏｗａｖｅｉｍａｇｉｎｇｗｉｔｈｉｎｔｈｅ
ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒＢｏｒｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｂｙｍｅａｎｓｏｆｔｈｅｃｏｎｔｒａｓｔ
ｆｉｅｌｄＢａｙｅｓｉａｎｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＡｎｔｅｎｎａｓａｎｄＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，２０１２，６０（６）：２８６５
－２８７９．

［２０］ＯｌｉｖｅｒｉＧ，ＲｏｃｃａＰ，ＭａｓｓａＡ．ＡＢａｙｅｓｉａｎｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓａｍ
ｐｌｉｎｇｂａｓｅｄｉｎｖｅｒｓｉｏｎｆｏｒｉｍａｇｉｎｇｓｐａｒｓｅｓｃａｔｔｅｒｅｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１１，４９
（１０）：３９９３－４００６．

作者简介

　　张清河（通信作者）　男，教授、硕士生导
师、中国电子学会会员、美国ＡＣＥＳ会员．１９６９年
出生于湖北当阳．１９９２年和２００７年分别在华中
师范大学和武汉大学获理学学士和工学博士学

位．现为三峡大学计算机与信息学院学科带头
人，主要从事未来无线通信技术、电磁散射与逆

散射、雷达成像、天线设计与综合、阵列信号处

理等领域研究工作．
Ｅｍａｉｌ：ｚｑｈ＠ｃｔｇｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

于士奇　男，１９９３年生于河南濮阳，三峡大
学计算机与信息学院硕士研究生．研究方向为
电磁散射与逆散射、微波成像等．
Ｅｍａｉｌ：５４９７４９３１０＠ｑｑ．ｃｏｍ

时李萍　女，１９９４年生，三峡大学计算机与信息学院硕士研究
生．研究方向为机器学习方法、天线设计与综合等．

张士惠　女，１９９４年生，三峡大学计算机与信息学院硕士研究
生．研究方向为阵列信号处理．

４１２２


