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　　摘　要：　传统压缩感知（ＣＳ，ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ）成像方法一般假定目标精确位于事先划定的成像网格上，实际
中由于散射点空间位置是连续分布的，因此偏离网格（Ｏｆｆｇｒｉｄ）问题必然存在．这会引起真实回波测量值与默认系统
观测矩阵之间失配，导致传统ＣＳ成像方法性能恶化．本文基于频率分集多输入多输出（ＦＤＭＩＭＯ，ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＤｉｖｅｒｓｅ
ＭｕｌｔｉｐｌｅＩｎｐｕｔＭｕｌｔｉｐｌｅＯｕｔｐｕｔ）雷达，针对 Ｏｆｆｇｒｉｄ目标提出了一种基于贝叶斯压缩感知的稀疏自聚焦（ＳＡＦＢＣＳ，
ＳｐａｒｓｅＡｕｔｏｆｏｃｕｓＩｍａｇｉｎｇＭｅｔｈｏｄＢａｓｅｄｏｎＢａｙｅｓｉａｎＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ）成像算法．该算法依据最大后验（ＭＡＰ，Ｍａｘｉ
ｍｕｍＡＰｏｓｔｅｒｉｏｒｉ）准则，利用变分贝叶斯学习技术求解含有Ｏｆｆｇｒｉｄ目标的稀疏像．与传统稀疏重构方法相比，所提方
法充分利用了目标先验信息，可自适应调整参数，能够更好地反演稀疏目标，同时具有校正Ｏｆｆｇｒｉｄ目标的网格位置偏
差以及估计噪声功率等优势．仿真结果表明ＳＡＦＢＣＳ算法对网格划分不敏感，具有稳健的成像性能．
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１　引言
　　多输入多输出（ＭＩＭＯ）雷达是一种采用多发射天

线、多接收天线的雷达系统，通过利用发射信号的正交

特性获得波形分集增益，以及利用发射机和接收机之

间相对目标的空间展开特性获得空间分集增益，可以



第　６　期 王天云：基于贝叶斯压缩感知的ＦＤＭＩＭＯ雷达Ｏｆｆｇｒｉｄ目标稀疏成像

有效地提升雷达成像性能［１］．频率分集 ＭＩＭＯ（ＦＤＭＩ
ＭＯ）雷达通过合理设计不同发射机的信号频率，可以
等效为辐射大带宽的雷达信号，进一步提高距离分辨

率，已逐渐成为新型ＭＩＭＯ雷达成像系统的一个重要研
究方向［２］．

随着人们对雷达成像分辨率的要求越来越高，以

奈奎斯特采样定理为基础的传统雷达信号处理技术对

数据采样及处理速率的要求也越高，使得雷达系统的

结构也更加复杂．作为近年来信号处理领域的新兴技
术，压缩感知（ＣＳ，ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ）理论利用目标稀
疏先验信息，在远低于奈奎斯特速率采样率情形下，只

需要少量观测样本即可重构原始信号，可以有效减少

雷达系统的数据采样时间和数据量［３］．因此，在实际系
统受限的情形下，利用 ＣＳ成像方法可以进一步提高目
标的空间分辨率，目前在 ＳＡＲ成像，ＩＳＡＲ成像，ＭＩＭＯ
雷达成像等领域已有较多研究［４］．现有 ＣＳ成像方
法［５］，首先需要对成像场景进行离散化获得相应的观

测矩阵，并假定目标散射点精确位于预先划定的网格

上．实际中由于待求解的目标散射点的空间位置是连
续的，可以为任意值，因此不可避免存在偏离网格（Ｏｆｆ
ｇｒｉｄ）目标．于是依据离散化成像场景构造的观测矩阵
与真实回波之间会存在失配现象（即文献［６～１４］所讨
论的Ｏｆｆｇｒｉｄ问题），导致传统稀疏重构方法性能下降．
文献［６］基于实测数据分析了探地雷达中 Ｏｆｆｇｒｉｄ目标
对传统ＣＳ成像方法的影响，实验结果表明不合理的网
格划分会造成传统ＣＳ成像方法性能的严重恶化．文献
［７～９］则分别讨论了无源雷达、ＳＡＲ和 ＩＳＡＲ中的 Ｏｆｆ
ｇｒｉｄ问题，并得到类似的结论．

虽然通过“精细化网格”可以降低观测矩阵的失配

程度，但是该方法不能从本质上解决 Ｏｆｆｇｒｉｄ问题，因
为太细的网格会减弱观测矩阵的ＲＩＰ性质，导致反演结
果的不稳定性［１０］．目前常见的解决办法是采用 Ｏｆｆｇｒｉｄ
ＣＳ方法［１１～１４］，它修正了传统 ＣＳ方法求解连续空间稀
疏信号模型，通过同时求解待反演目标和网格误差，增

强了基于 ＣＳ技术提取目标信息的稳健性．文献［１１，
１２］将网格误差因素的影响用扰动矩阵近似，并假定扰
动矩阵服从高斯分布，分别提出了 ＢＣＳＬＡＳＳＯ和 ＴＬＳ
ＦＯＣＵＳＳ反演算法；文献［１３，１４］则将网格误差因素的
影响用一阶泰勒展开模型近似，并假定网格位置偏差

服从均匀分布．考虑实际情形，这种假设［１３，１４］要比高斯

分布假设［１１，１２］更为合理．其中文献［１３］针对 ＤＯＡ中的
Ｏｆｆｇｒｉｄ问题，选取了二级分层形式的目标稀疏先验模
型，并基于 ＴｙｐｅＩＩ最大似然（ＭＬ，ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄ）
理论提出ＯＧＳＢＩ算法．文献［１４］则研究了ＦＤＭＩＭＯ雷
达中的Ｏｆｆｇｒｉｄ问题，将待求解信号建模为 ｌｐ范数稀疏
模型，提出了基于最大后验（ＭＡＰ，ＭａｘｉｍｕｍＡＰｏｓｔｅｒｉｏ

ｒｉ）准则的稀疏自适应校正反演算法（ＳＡＣＲｉＭＡＰ），相
比文献［１３］具有更快的收敛速度和求解精度．

本文以 ＦＤＭＩＭＯ雷达作为研究基础，提出了一种
基于贝叶斯压缩感知的稀疏自聚焦成像（ＳＡＦＢＣＳ）算
法，能有效地克服回波方程中因 Ｏｆｆｇｒｉｄ目标带来的
“乘性”扰动和“加性”扰动．文中首先建立三级分层形
式的目标稀疏先验模型（是对文献［１５］的拓展），相比
文献［１３］中的两级稀疏模型以及文献［１４］中的ｌｐ范数
稀疏模型，能获得更好的对 ｌ０范数近似度，即可以表征
更稀疏的目标信息；其次在基于 ＭＡＰ准则求解目标参
数的后验概率密度函数时，采用变分贝叶斯期望最大

化（ＶＢＥＭ，ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓｉａｎＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ）算法［１６］实现对后验概率分布近似的解析求解，不

仅可以避免 ＥＭ等传统贝叶斯推断算法不再适用的缺
点，而且可以得到较好的参数估计效果．此外，与传统
ＣＳ成像方法相比，所提算法充分利用了目标、噪声以及
网格误差的统计信息，具有自适应调整参数，可同时获

得目标成像结果、网格位置偏差以及噪声功率等相关

参数的优势．仿真表明，ＳＡＦＢＣＳ对网格划分不敏感，在
相同系统配置模式下，其成像结果优于传统 ＣＳ方法
（ＦＯＣＵＳＳ［９］），ＴＬＳＦＯＣＵＳＳ［１２］和ＳＡＣＲｉＭＡＰ［１４］．

２　ＦＤＭＩＭＯ雷达Ｏｆｆｇｒｉｄ目标成像模型
　　本文研究的 ＦＤＭＩＭＯ雷达成像系统如图１所示，
由Ｍ个发射阵元，Ｎ个接收阵元组成．发射机阵列、接
收机阵列与成像区域位于同一平面，且为均匀线阵，阵

元间距分别为ｄｔ和 ｄｒ．假定成像场景中共有 Ｋ个强散
射点组成，其中第ｋ个散射点对应的复散射系数、距离
单元和角度单元分别为σｋ，Ｒｋ，θｋ．

假设各发射阵元同时发射具有相同调频率的线性

调频（ＬＦＭ）信号，其中第ｍ路发射信号为［２］

ｓｍ（ｔ）＝ｒｅｃｔ（ｔ／Ｔ）ｅｘｐ －ｊ２π（ｆｍｔ＋γｔ
２／２[ ]） （１）

其中Ｔ为脉宽，γ为调频率，ｆｍ为第 ｍ路发射阵元的载
频，且满足 ｆｍ－ｆｍ－１＝Ｂ．考虑到后续采用稀疏成像方
式，所以发射信号带宽可以不必太高，这里 Ｂｆｍ，因此
有λｍ≈λ１λ，这里λ定义为系统工作波长．

根据图１所示 ＦＤＭＩＭＯ雷达收发阵元结构，角度
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维θｋ对应的发射和接收导向矢量分别为

ａ（θｋ）＝１ ｅ－ｊ２πｄｔｓｉｎθｋ／λ … ｅ－ｊ２π（Ｍ－１）ｄｔｓｉｎθｋ／[ ]λ Ｔ
（２）

ｂ（θｋ）＝１ ｅ－ｊ２πｄｒｓｉｎθｋ／λ … ｅ－ｊ２π（Ｎ－１）ｄｒｓｉｎθｋ／[ ]λ Ｔ
（３）

定义发射信号矢量ｓ（ｔ）＝［ｓ１（ｔ），ｓ２（ｔ），…，ｓＭ（ｔ）］，
ｃ为光速．假设目标处于雷达远场，则接收的目标回波为

ｇ（ｔ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
σｋｂ（θｋ）ａ

Ｔ（θｋ）ｓ（ｔ－２Ｒｋ／ｃ） （４）

对式（４）采用阵列信号处理中的通道分离技术［１４］，可以

得到发射阵元ｍ和接收阵元ｎ对应的“虚拟收发通道”
信号为

ｇｍｎ（ｔ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
σｋｂｎ（θｋ）ａｍ（θｋ）ｓｍ（ｔ－２Ｒｋ／ｃ） （５）

进一步，设发射阵元 ｍ对应的解线性调频的参考
信号为ｓｍ（ｔ－２Ｒ０／ｃ），则有如下近似关系

ｓｍ（ｔ－２Ｒｋ／ｃ）ｓ

ｍ（ｔ－２Ｒ０／ｃ）

≈ｒｅｃｔ（^ｔ／Ｔ）ｅ－ｊ（４π／ｃ）［（ｆｍ＋γ^ｔ）ｒｋ－（γ／ｃ）ｒ
２
ｋ］

（６）

其中Ｒ０为成像场景中心至接收机的距离，^ｔ＝ｔ－２Ｒ０／ｃ，
ｒｋ＝Ｒｋ－Ｒ０．利用式（６）的结论，式（５）经匹配滤波处理
并消去剩余视频相位项（ＲＶＰ）［１７］后，得到的回波方
程为

ｙｍｎ（ｔ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
σｋｅ

－ｊ２π［（２（ｆｍ＋γ^ｔ）／ｃ）ｒｋ＋（（ｍ－１）ｄｔ＋（ｎ－１）ｄｒ）ｓｉｎθｋ／λ］＋εｍｎ（ｔ）（７）

为了后续处理方便，设收发阵列间距满足 ｄｔＮｄ，
ｄｒｄ，且成像场景较小，满足 ｓｉｎθｋ≈θｋ，则第 ｑ次快拍
下对应的回波方程应表示为

ｙｍｎ（ｑ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
σｋｅ

－ｊ２π［（２（ｆｍ＋γｔｑ）／ｃ）ｒｋ＋（（（ｍ－１）Ｎ＋ｎ－１）ｄ／λ）θｋ］＋εｍｎ（ｑ）

（８）
下面对成像场景进行均匀网格划分，包括 Ｕ个距

离单元和Ｖ个角度单元．由于目标位置空间（ｒｋ，θｋ）是
连续的，因此真实的散射点一般不会精确位于预先划

定的成像网格上．这将引起回波测量值与观测矩阵之
间失配，导致传统ＣＳ成像方法性能严重恶化［１４］．

考虑网格误差的影响，式（８）应转化为
　ｙｍｎ（ｑ）

　 ＝∑
Ｕ

ｕ＝１
∑
Ｖ

ｖ＝１
σｕ，ｖｅ

－ｊ２π［（２（ｆｍ＋γｔｑ）／ｃ）（ｒｕ＋δｒｕ）＋（（（ｍ－１）Ｎ＋ｎ－１）ｄ／λ）（θｖ＋δθｖ）］

　　＋εｍｎ（ｑ） （９）
其中（ｒｕ，θｖ）为假定网格点的位置，δｒｕ，δθｖ为真实散射
点与假定网格点之间的网格位置偏差．

将二维成像场景转换至列向量形式，即 σｉ＝σｕ，ｖ，ｉ
＝（ｕ－１）Ｖ＋ｖ．利用二元函数 Ｔａｙｌｏｒ展开公式并忽
略高阶项的影响，回波方程最终整理为

ｙ＝（Ｈ＋Ｈ１Δｒ＋Ｈ２Δθ）σ＋ε （１０）
式（１０）中ｙ＝ｖｅｃ［ｙｍｎ（ｑ）］，σ＝（σ１，σ２，…，σＵＶ）

Ｔ，ε＝
ｖｅｃ［εｍｎ（ｑ）］，ｖｅｃ［·］表示矢量化操作．另外网格点对

应的观测矩阵Ｈ，距离维位置偏差矩阵 Ｈ１Δｒ和角度维
位置偏差矩阵Ｈ２Δθ分别为Ｈ＝（ｈ１，ｈ２，…，ｈＵＶ），Ｈ１＝
（ｈ１１，ｈ

１
２，…，ｈ

１
ＵＶ），Ｈ２＝（ｈ

２
１，ｈ

２
２，…，ｈ

２
ＵＶ），Δｒ＝ｄｉａｇ（δｒ１，

δｒ２，…，δｒＵＶ），Δθ＝ｄｉａｇ（δθ１，δθ２，…，δθＵＶ），其中 ｈｉ，ｈ
１
ｉ，

ｈ２ｉ分别对应

ｈｉ [＝ｖｅｃ ｅ－ｊ２π（（２（ｆｍ＋γｔｑ）／ｃ）ｒｕ＋（（（ｍ－１）Ｎ＋ｎ－１）ｄ／λ）θｖ ]） （１１）

ｈ１ｉ＝ｈｉ⊙ｖｅｃ －ｊ４π（ｆｍ＋γｔｑ）[ ]／ｃ （１２）
ｈ２ｉ＝ｈｉ⊙ｖｅｃ －ｊ２π（（ｍ－１）Ｎ＋ｎ－１）ｄ／[ ]λ （１３）

这里⊙表示Ｈａｄａｍａｒｄ积．可见相比传统成像模型，由于
Ｏｆｆｇｒｉｄ目标的存在，式（１０）所示的回波方程引入了扰
动矩阵Ｈ１Δｒ和 Ｈ２Δθ，它们对目标信息矢量 σ的影响
是“乘性”扰动．传统ＣＳ成像方法仅对噪声等“加性”扰
动进行了约束，并没有考虑“乘性”扰动的影响，因此无

法获得稳健的目标反演结果．本文基于贝叶斯压缩感
知理论框架，提出了一种能有效降低“乘性”扰动和“加

性”扰动的稀疏自聚焦成像算法．该算法能有效地校正
网格位置偏差 Δｒ及 Δθ的影响，从而更好地重构目标
图像σ．

３　基于贝叶斯压缩感知的稀疏自聚焦成像

３１　目标参数贝叶斯压缩感知模型
３．１．１　目标稀疏模型

目前表征目标稀疏先验信息的方式主要包括确定

性模型和贝叶斯模型两类．从本质上讲，确定性模型可
以用合适的概率密度函数转换成贝叶斯模型，例如文

献［１８］阐述了ｌ１范数约束条件在贝叶斯理论体系下的
对应关系．本文提出了一种三级分层形式的贝叶斯稀
疏先验模型（如图２所示），具体描述为：

（１）首先σ服从均值为零，方差为Λ＝ｄｉａｇ｛γ１，…，
γＵＶ｝的复高斯分布，即σ～ＣＮ（０，Λ），具体表示为

ｐ（σ｜γ）＝ １
πＵＶ｜Λ｜

ｅ－σ
ＨΛ－１σ （１４）

（２）其次γ服从伽马（Ｇａｍｍａ）分布（因为它与高斯
分布共轭，便于后续求解）．

ｐ（γ｜λ）＝∏
ＵＶ

ｉ＝１
Γ（γｉ｜１，λｉ／２） （１５）

其中Γ（ξ｜υ１，υ２）＝
υυ１２
Γ（υ１）

ξυ１－１ｅ－υ２ξ．
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（３）最后λ服从伽马（Ｇａｍｍａ）分布

ｐ（λ｜ａ，ｂ）＝∏
ＵＶ

ｉ＝１
Γ（λｉ｜ａ，ｂ） （１６）

由式（１４），式（１５）和式（１６）可知，本文的目标稀疏先
验模型是文献［１５］的推广，具有更多的自由度可供调
节：这里 γ分布增加了 ＵＶ－１个超参数，λ分布增加
了１个超参数．再根据文献［１５］的结论，相比传统稀
疏先验模型（如 ｌ１，ｌｐ范数约束），所提目标稀疏模型能
得到对 ｌ０范数更好的近似度，因此可表征更稀疏的目
标信息．
３．１．２　噪声模型

设噪声模型服从复高斯分布 ＣＮ（０，η－１Ι），其中
η－１表示噪声功率，为未知确定参数．则回波信号 ｙ对应
的条件概率密度函数为

ｐ（ｙ｜σ，Δｒ，Δθ，η）＝ １
（πη－１）ＭＮＱ

ｅ－η‖ｙ－（Ｈ＋Ｈ１Δｒ＋Ｈ２Δθ）σ‖
２
２

（１７）
　　另外，为获得高斯分布函数的共轭特性［１８］，再假定

η服从伽马（Ｇａｍｍａ）分布
ｐ（η｜ｃ，ｄ）＝Γ（η｜ｃ，ｄ） （１８）

３．１．３　网格位置偏差模型
最后，假设真实散射点与假定网格点上目标之间

的位置偏差Δｒ及Δθ满足均匀分布［１３，１４］，即

ｐ（Δｒ）～ Ｕ（－ρｒ／２，ρｒ／２[ ]）ＵＶ，

ｐ（Δθ）～ Ｕ（－ρθ／２，ρθ／２[ ]）ＵＶ
（１９）

这里Ｕ（·）表示均匀分布，ρｒ和 ρθ分别为距离维
和角度维的网格间距，其划分准则由空间谱填充对应

的极限分辨率来决定［２］，据此成像场景大小可表示为

Ｕρｒ×Ｖρθ．
３２　基于贝叶斯压缩感知的稀疏自聚焦成像算法

根据式（１０）、式（１４）～（１９），目标散射系数 σ，网
格位置偏差｛Δｒ，Δθ｝，噪声功率的倒数η以及系统参数
Λ，γ，ａ，ｂ，ｃ，ｄ对应的联合概率密度函数表示为
ｐ（ｙ，σ，Δｒ，Δθ，γ，λ，η）
＝ｐ（ｙ｜σ，Δｒ，Δθ，η）ｐ（σ｜γ）·ｐ（γ｜λ）ｐ（λ）ｐ（η）ｐ（Δｒ）
·ｐ（Δθ） （２０）

在贝叶斯压缩感知理论体系下，通常是基于最大

后验（ＭＡＰ）准则求解上述未知参数，即
ｐ（σ，Δｒ，Δθ，γ，λ，η｜ｙ）＝ｐ（ｙ，σ，Δｒ，Δθ，γ，λ，η）／ｐ（ｙ）

（２１）

由于ｐ（ｙ）＝∮ｐ（ｙ，σ，Δｒ，Δθ，γ，λ，η）ｄσｄΔｒｄΔθｄγ
ｄλｄη积分结果难以直接求出，故无法得到式（２１）对应
的后验概率密度函数的解析表达式．因此本文采用变
分贝叶斯期望最大化（ＶＢＥＭ）算法［１６］来求解上述问

题．ＶＢＥＭ算法的核心思想是通过寻找后验概率密度函

数的近似分布，并且该近似分布存在闭合形式的解，使

得ＫＬ散度最小，如式（２２）所示．
ｐ（σ，Δｒ，Δθ，γ，λ，η｜ｙ）≈ｑ（σ，Δｒ，Δθ，γ，λ，η｜ｙ）

ｑ（σ）ｑ（Δｒ）ｑ（Δθ）
　·ｑ（γ）ｑ（λ）ｑ（η） （２２）

这里将｛σ，γ，λ，η｝建模为参数，｛Δｒ，Δθ｝建模为
隐含变量，利用 ＶＢＥＭ算法求解式（２２）对应的优化问
题包括期望和最大化两个步骤．
３．２．１　期望步骤———更新参数

（１）对于σ，根据
Ｉｎｑ（σ）＝
〈Ｉｎｐ（ｙ｜σ，Δｒ，Δθ，η）ｐ（σ｜γ）〉ｑ（Δｒ）ｑ（Δθ）ｑ（γ）ｑ（λ）ｑ（η）＋Ｃｏｎｓｔ

（２３）
将式（１４）与式（１７）代入式（２３），经推导得到ｑ（σ）服从
复高斯分布ＣＮ（μ，Σ），其中

μ＝〈η〉ΣＡＨｙ （２４）
Σ＝ 〈η〉ＡＨＡ＋ｄｉａｇ（１／〈γ[ ]〉） －１ （２５）

上式中ＡＨ＋Ｈ１〈Δｒ〉＋Ｈ２〈Δθ〉．
（２）对于γ，根据
Ｉｎｑ（γ）＝〈Ｉｎｐ（σ｜γ）ｐ（γ｜λ）〉ｑ（σ）ｑ（λ）＋Ｃｏｎｓｔ（２６）

将式（１４）、式（１５）代入式（２６），经整理得到 ｑ（γｉ）服从
广 义 逆 高 斯 （ＧＩＧ，Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ＩｎｖｅｒｓｅＧａｕｓｓｉａｎ）
分布［１９］．

ｑ（γｉ）∝γ
－１
ｉ ｅｘｐ（〈－λｉ／２〉γｉ＋〈－σ

２
ｉ〉γ

－１
ｉ ）（２７）

于是γｉ对应的ｋ阶矩为

〈γｋｉ〉＝
（〈σ２ｉ〉／〈λｉ／２〉）

ｋ／２κ０＋ｋ（ ２〈λｉ〉〈σ
２
ｉ槡 〉）

κ０（ ２〈λｉ〉〈σ
２
ｉ槡 〉）

（２８）
式中〈σ２ｉ〉＝｜μｉ｜

２＋Σｉ，ｉ，κａ（·）表示第二类修正贝塞尔
函数（ＭｏｄｉｆｉｅｄＢｅｓｓｅｌＦｕｎｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅＳｅｃｏｎｄＫｉｎｄ）．

（３）对于λ，根据
Ｉｎｑ（λ）＝〈Ｉｎｐ（γ｜λ）ｐ（λ）〉ｑ（γ）＋Ｃｏｎｓｔ （２９）

将式（１５）和式（１６）代入式（２９），可以推导得到 ｑ（λｉ）
服从伽马（Ｇａｍｍａ）分布

ｑ（λｉ）∝λ
ａ
ｉｅｘｐ －（〈γｉ／２〉＋ｂ）λ[ ]ｉ （３０）

其均值为

〈λｉ〉＝
ａ＋１

〈γｉ／２〉＋ｂ
（３１）

（４）对于η，根据
Ｉｎｑ（η）＝〈Ｉｎｐ（ｙ｜σ，Δｒ，Δθ，η）ｐ（η）〉ｑ（σ）ｑ（Δｒ）ｑ（Δθ）＋Ｃｏｎｓｔ

（３２）
将式（１７）、式（１８）代入式（３２），经推导可以得到 ｑ（η）
服从伽马（Ｇａｍｍａ）分布
ｑ（η）∝ηＭＮＱ＋ｃ－１ｅｘｐ－ ｙ－Ａμ２

２＋ｔｒ（Ａ
ＨＡΣ）＋[ ]ｄ{ }η

（３３）
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式中Ａ的含义与式（２４）及式（２５）一致．另外定义ｔｒ（·）
表示矩阵求迹运算，由式（３３）求得〈η〉的估计结果为

〈η〉＝ ＭＮＱ＋ｃ
ｙ－Ａμ２

２＋ｔｒ（Ａ
ＨＡΣ）＋ｄ

（３４）

３．２．２　最大化步骤———更新隐含变量
（１）对于Δｒ，根据

Δｒ＝ａｒｇｍｉｎ
Δｒ
〈－Ｉｎｐ（ｙ｜σ，Δｒ，Δθ，η）ｐ（Δｒ）〉ｑ（σ）ｑ（Δθ）ｑ（η）

（３５）
将式（１７）、式（１９）代入式（３５），令 ｗｒｄｉａｇ（Δｒ），Ｂ１＝
Ｈ＋Ｈ２〈Δθ〉，经推导可得
Δｒ＝ａｒｇｍｉｎ

Δｒ
〈ｙ－（Ｈ＋Ｈ１Δｒ＋Ｈ２Δθ）σ

２
２〉ｑ（σ）ｑ（Δθ）

＝ａｒｇｍｉｎｗＴｒＣ１ｗｒ＋ｄ１ｗ{ }ｒ
ｓ．ｔ．　ｗｒ∈（－ρｒ／２，ρｒ／２）

ＵＶ （３６）
其中

Ｃ１＝ （μμ
Ｈ）⊙ＨＨ１Ｈ[ ]１ ＋ Σ⊙（Ｈ

Ｈ
１Ｈ１）[ ]Ｔ （３７）

ｄ１＝ ｄｉａｇ（ΣＢＨ１Ｈ１[ ]）Ｔ＋ ｄｉａｇ（ＨＨ１Ｂ１Σ[ ]）{ }Ｔ

－２Ｒｅ（ｙ－Ｂ１μ）
ＨＨ１ｄｉａｇ（μ{ }） （３８）

式（３８）中 Ｒｅ（·）表示取实部操作．另外考虑到 Δθ与
σ非零元素的位置一致（即二者是联合稀疏），因此式
（３６）应修正为

Δｒ＝

０， ｉｆσｉ＝０

ａｒｇｍｉｎ｛ｗＴｒＣ１ｗｒ＋ｄ１ｗｒ｝　

　ｓ．ｔ．ｗｒ∈（－ρｒ／２，ρｒ／２）
ＵＶ， ｅｌｓｅｉｆσｉ≠

{
０

（３９）
为了提高算法运算性能，这里采用文献［１３］中的方法
代替ＣＶＸ软件包［２０］求解式（３９）．

（２）同理，对于Δθ，根据
Δθ＝ａｒｇｍｉｎ

Δθ
〈－Ｉｎｐ（ｙ｜σ，Δｒ，Δθ，η）ｐ（Δθ）〉ｑ（σ）ｑ（Δｒ）ｑ（η）

（４０）
将式（１７）、式（１９）代入式（４０）中，令 ｗθｄｉａｇ（Δθ），Ｂ２
＝Ｈ＋Ｈ１〈Δｒ〉，与式（３９）推导过程类似，角度维网格位
置偏差的更新准则如式（４１）所示．
Δθ＝ａｒｇｍｉｎ

Δθ
〈ｙ－（Ｈ＋Ｈ１Δｒ＋Ｈ２Δθ）σ

２
２〉ｑ（σ）ｑ（Δｒ）

＝

０， ｉｆσｉ＝０

ａｒｇｍｉｎ｛ｗＴθＣ２ｗθ＋ｄ２ｗθ｝　

　ｓ．ｔ．ｗθ∈（－ρθ／２，ρθ／２）
ＵＶ， ｅｌｓｅｉｆσｉ≠

{
０
（４１）

其中

Ｃ２＝ （μμ
Ｈ）⊙ＨＨ２Ｈ[ ]２ ＋ Σ⊙（Ｈ

Ｈ
２Ｈ２）[ ]Ｔ （４２）

ｄ２＝ ｄｉａｇ（ΣＢＨ２Ｈ２[ ]）Ｔ＋ ｄｉａｇ（ＨＨ２Ｂ２Σ[ ]）{ }Ｔ

　　－２Ｒｅ（ｙ－Ｂ２μ）
ＨＨ２ｄｉａｇ（μ{ }）

（４３）

３．２．３　算法流程
首先需要进行参数初试化．即在迭代次数ｌ＝０时，

获得关于参数σ，Δｒ，Δθ，γ，λ，η的初始估计．其中 σ（０）

利用匹配滤波（ＭＦ，ＭａｔｃｈｅｄＦｉｌｔｅｒ）方法获得
σ（０）ｉ ＝ｈ

Ｈ
ｉｙ／（ｈ

Ｈ
ｉｈｉ） （４４）

另外，在 σ（０）基础上得到噪声功率倒数的初始估计
η（０）为

η（０）＝ＭＮＱ／ｙ－Ｈσ（０） ２
２ （４５）

其余参数设置为

Δｒ（０）ｉ ＝ρｒ／２，Δθ
（０）
ｉ ＝ρθ／２，γ

（０）
ｉ ＝１０

－１，λ（０）ｉ ＝１０
－１

ａ＝ｂ＝ｃ＝ｄ＝１０{ －６

（４６）
接着令ｌ＝ｌ＋１，通过交替更新期望步骤和最大化步骤，
实现对未知变量的迭代求解．程序终止条件为：循环次
数达到预先设定的值 Ｌ或者相邻两次目标反演结果不
再有较大变化．

综上，本文所提的稀疏自聚焦成像（ＳＡＦＢＣＳ）算法
流程如下所示．由于 ＶＢＥＭ方法至少能保证获得局部
最优解［１６］，可知ＳＡＦＢＣＳ是收敛的，相关参数的估计值
随迭代次数增加而逐渐减小．

算法１　ＳＡＦＢＣＳ算法流程

输入：ｙ，Ｈ，Ｈ１，Ｈ２
初始化：迭代次数 ｌ＝０，σ（０），η（０），Δｒ（０），Δθ（０），γ（０），λ（０），ａ，ｂ，ｃ，ｄ

分别依据式（４４）～（４６）获得．
循环迭代：令ｌ＝ｌ＋１
（１）依据式（２４）和式（２５）更新目标散射系数σ（ｌ）的均值μ和方差Σ．
（２）依据式（２８）更新参数γ（ｌ）．
（３）依据式（３１）更新参数λ（ｌ）．
（４）依据式（３４）更新噪声功率的倒数η（ｌ）．
（５）依据式（３９）估计距离维网格位置偏差Δｒ（ｌ）．
（６）依据式（４１）估计角度维网格位置偏差Δθ（ｌ）．
（７）判断是否满足程序终止条件，若满足则输出结果，否则程序跳转
至步骤（１）．

输出：成像结果 σ^＝σ（ｌ），距离维和角度维网格位置偏差 Δ^ｒ＝Δｒ（ｌ），
Δ^θ＝Δθ（ｌ）以及噪声功率 η^－１＝１／η（ｌ）．

４　仿真结果与分析
　　这里通过如下２组仿真实验来验证 ＳＡＦＢＣＳ成像
方法的性能．其中 ＦＤＭＩＭＯ雷达的系统参数设置如表
１所示．结合式（８），图３（ａ）给出其空间谱填充结果［２］，

据此可计算出匹配滤波成像方法的距离维和角度维极

限分辨率约为ρｒ＝１ｍ，ρθ＝００１ｒａｄ．下文考虑目标散射
点的空间位置在成像区域内任意分布时，将ＳＡＦＢＣＳ与

表１　ＦＤＭＩＭＯ雷达相关参数

发射机个数 Ｍ＝６ 接收机个数 Ｎ＝５

系统工作频率 ｆ＝１０ＧＨｚ 发射脉冲时宽 Ｔ＝２μｓ

发射机带宽 Ｂ＝３０ＭＨｚ 快拍个数 Ｑ＝２０

发射机间距 ｄｔ＝０．５ｍ 接收机间距 ｄｒ＝０．１ｍ
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第　６　期 王天云：基于贝叶斯压缩感知的ＦＤＭＩＭＯ雷达Ｏｆｆｇｒｉｄ目标稀疏成像

ＭＦ，传统ＣＳ方法（ＦＯＣＵＳＳ［９］）和ＯｆｆｇｒｉｄＣＳ方法（ＴＬＳ
ＦＯＣＵＳＳ［１２］，ＳＡＣＲｉＭＡＰ［１４］）进行比对，以验证其有
效性．
　　实验１　不同方法成像结果对比

图３（ｂ）～３（ｆ）是 ＳＮＲ＝２０ｄＢ时不同方法的成像
结果，其中绿色圆圈代表原始成像目标，由８个幅值为
１的强散射点组成，处于 Ｏｆｆｇｒｉｄ状态．可以看出，图３
（ｂ）的“虚像”最多，这是因为 ＭＦ基于傅里叶重构技
术，分辨率受限于空间谱的填充（如图３（ａ）所示，由于
空间谱支撑域的数据大面积缺失，导致该方法具有较

高的旁瓣和较宽的主瓣）．图３（ｃ）是 ＦＯＣＵＳＳ的重构结

果，由于它没有考虑 Ｏｆｆｇｒｉｄ问题，因此其成像性能较
差．图３（ｄ）～３（ｆ）是三种ＯｆｆｇｒｉｄＣＳ方法的成像结果．
其中ＴＬＳＦＯＣＵＳＳ虽然考虑了校正 Ｏｆｆｇｒｉｄ误差，但它
依赖于网格位置偏差服从高斯分布，这与实际情形不

符，故图３（ｅ）成像质量有较大程度下降．根据前面分
析，相比ＳＡＣＲｉＭＡＰ，ＳＡＦＢＣＳ由于采用了级联形式的
目标稀疏先验模型，可获得更好的对 ｌ０范数近似度；另
外它基于 ＶＢＥＭ技术求解目标参数贝叶斯压缩感知模
型，可获得更好的参数估计效果，因此图３（ｆ）的成像结
果要优于图３（ｅ）．

　　图４展示了 ＳＡＦＢＣＳ的成像结果（取２范数）、网
格位置偏差（距离维与角度维的２范数之和）的估计结
果随迭代次数的变化关系，可以看出所提算法具有较

好的收敛特性．
　　实验 ２　不同方法的成像误差及位置误差与
“ＳＮＲ、稀疏度”之间关系

定义成像误差、位置误差［９］分别为

σＭＳＥ ＝
１
Ｇ∑

Ｇ

ｇ＝１

σ估计 －σ原始
２
２

σ原始
２
２

ＰＭＳＥ ＝
１
Ｇ∑

Ｇ

ｇ＝１

Ｐ（σ估计）－Ｐ（σ原始）
２
２

Ｐ（σ原始）
{

２
２

（４７）

其中Ｇ＝３０为蒙特卡洛（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）实验次数．
为了衡量不同稀疏方法的重构性能，这里增加

ＯＳＲ（ＯｒａｃｌｅＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｖｅｒｙ［１４］）算法，即预先精确已知
目标散射点位置，直接利用最小二乘方法求解散射系

数．假设ＳＮＲ从０ｄＢ至２５ｄＢ变化，成像区域、目标模型
与实验１一致，图５～图６为不同方法的成像误差和位
置误差随ＳＮＲ变化的关系曲线．由图５可见，ＳＡＦＢＣＳ
的成像误差均低于其他方法，且随着 ＳＮＲ增大其成像
性能逐渐逼近 ＯＳＲ．由图６可以看出 ＳＡＦＢＣＳ的位置
误差估计结果亦是最小的．
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图７、８为不同方法的成像误差和位置误差随稀疏
度（散射点数目）变化的关系曲线．这里成像区域、网格
划分大小与实验１一致，ＳＮＲ＝２０ｄＢ．可以看出，随着稀
疏度的增大，这些方法在迭代更新寻找散射点位置信

息时出错机率都有一定程度的增加，成像误差也随之

增大．但相比而言，ＳＡＦＢＣＳ具有最好的成像效果．

５　结论
　　针对ＦＤＭＩＭＯ雷达应用传统 ＣＳ成像算法时存在
网格失配问题，本文提出了一种基于贝叶斯压缩感知

的稀疏自聚焦成像（ＳＡＦＢＣＳ）算法．与已有稀疏重构
方法相比，ＳＡＦＢＣＳ对网格划分不敏感，具有稳健的目
标信息提取能力，并且可以应用至其他 Ｏｆｆｇｒｉｄ问题的
求解，如ＩＳＡＲ成像、ＤＯＡ等．
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