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摘　 要：逆合成孔径雷达因其可对非合作机动目标成像而广泛地应用于军事和民用中，研究表明压缩

感知技术可以有效提高逆合成孔径雷达成像的分辨率并且有效降低雷达硬件负担。 针对典型的非凸

ιｐ（０＜ｐ＜１）正则化模型，基于 Ｍａｊｏｒｉｚａｔｉｏｎ⁃Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＭＭ）迭代算法框架并采用支撑集收缩策略提出

了一种新的雷达成像算法———迭代支撑集收缩算法。 迭代支撑集收缩算法是一个简单高效的算法，
数值实验表明迭代支撑集收缩算法在逆合成孔径雷达成像中表现优异。

关　 键　 词：逆合成孔径雷达成像；非凸正则化；ＭＭ算法；支撑集收缩

中图分类号：ＴＪ０１　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 文章编号：１０００⁃２７５８（２０２４）０５⁃０８７５⁃０７

　 　 逆合成孔径雷达 （ ｉｎｖｅｒｓｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ
ｒａｄａｒ，ＩＳＡＲ）的信号处理技术用于距离－多普勒域中

移动目标的成像，因其可对非合作机动目标成像，自
问世以来就成为人类对周围环境进行探测的重要工

具［１⁃５］。 目前，对雷达高分辨率成像的需求迫切，然
而根据香农－奈奎斯特（Ｓｈａｎｎｏｎ⁃Ｎｙｑｕｉｓｔ）采样定理，
高分辨率的雷达成像需要较高的数据采样率，遵循

该采样定理直接对信号进行采样、处理和存储，存在

成本高、雷达系统设计难度大的问题。
在实际应用中，由于外界环境或自身的影响，雷

达探测过程中存在大量的空时频稀疏采样现象。
Ｄｏｎｏｈｏ、Ｃａｎｄｅｓ和 Ｔａｏ等提出了一个全新的利用信

号稀疏性的信号采集、优化重构理论———压缩感知

（ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）。 该理论指出，当信号具有

稀疏性或可压缩性时，通过求解一个非线性最优化

问题，可以利用远小于香农－奈奎斯特采样定理的

采样率准确或近似重建出原始的稀疏信号［６⁃８］。 压

缩感知理论一经提出，就在医学图像、信息论、雷达

成像、天文学、无线通信等领域受到高度关注。 由于

压缩感知只需要少量回波数据精确或近似精确地获

取雷达的目标信息，减少了数据采集、存储和传输

量，从而达到了简化雷达硬件设计，提高系统分辨率

的目的。
逆合成孔径雷达成像在多普勒域具有稀疏性，

因此压缩感知可以有效解决逆合成孔径雷达成像数

据量大的问题，基于压缩感知的逆合成孔径雷达成

像算法是近些年非常热门的研究课题［９⁃１２］。

１　 模　 型

假设雷达信号 ｘ ∈ Ｃｎ 在某个正交基或紧框架

Ψ 上是稀疏的，即 ｘ ＝ Ψα，其中 α 具有稀疏性，那么

根据压缩感知理论，信号 ｘ 可以通过求解一个非线

性优化问题从观测信号 ｙ ∈ Ｃｍ 中准确或近似重建

出来。 观测信号

ｙ ＝ ΦΨα ＋ ｎ （１）
式中：Φ是与 Ψ不相干的观测矩阵；α∈ Ｃｎ 为信号

ｘ 在稀疏基 Ψ下的稀疏表示；ｎ∈ Ｃｎ 为观测过程中

的噪声。 令ΦΨ ＝Θ，Θ∈Ｃｍ×ｎ（ｍ ＜ ｎ）称为感知矩

阵。 根据观测信号 ｙ重建原始信号 ｘ是一个逆问题，
而线性方程（１） 是欠定方程，仅根据方程（１）不能

重建出原始信号，压缩感知理论利用稀疏性的先验

信息对解空间进行约束来重建原始稀疏信号。
求解反问题（１）式的经典算法有贪婪算法和正

则化方法。 正交匹配追踪算法（ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｍａｔｃｈｉｎｇ



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ４２卷

ｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ） ［１３］是一个经典的贪婪算法，被广泛地

应用于逆合成孔径雷达成像中。 ＯＭＰ 算法通过最

小化线性系统的残差来构造近似解或者解的支撑

集，该算法的优点是简单、易于理解且快速方便，缺
点是对噪声的影响较为敏感。 正则化方法利用待重

建信号的稀疏性信息对解空间进行约束，正则化模

型可以分为凸正则化模型和非凸正则化模型。 ι１ 范
数正则化是经典的凸正则化模型，模型如下

ｍｉｎ
α∈Ｃｎ

１
２
‖Θα － ｙ‖２

２ ＋ λ‖α‖１{ } （２）

式中： １
２
‖Θα － ｙ‖２

２ 是数据拟合项；‖α‖１ ＝

∑
ｎ

ｉ ＝ １
α ｉ 是正则化项；λ ＞ ０是正则化参数。 ι １ 范数

正则化模型是一个凸优化问题［１４⁃１６］，并且具有产生

稀疏解的能力［１２⁃１３］。 ι １正则化模型被广泛用于逆合

成孔径雷达成像［１７⁃１９］，该模型已有许多高效快速的

求解算法，例如交替乘子迭代算法（ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｄｉｒｅｃ⁃
ｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，ＡＤＭＭ） ［２０］、迭代阈值收缩

算法（ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｓｏｆｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，ＩＳＴ） ［２１⁃２２］ 和原始对

偶算法（ｐｒｉｍａｌ⁃ｄｕａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ） ［２３⁃２４］等。
近些年，大量研究表明凸正则化模型解的精确

度不太高而且稀疏性也常常达不到预期，而非凸正

则化模型比凸正则化模型重建效果好［２５⁃２８］，例如文

献［２５］中提到，在稀疏信号重建问题中非凸正则化

模型可以使用比凸正则化模型更少的测量数据重建

原始信号，且重建出的精度更高。 尽管非凸优化问

题的求解很困难，但是非凸正则化模型在逆合成孔

径雷达成像中的应用仍然值得研究。
本文关注经典的非凸 ι ｐ（０ ＜ ｐ ＜ １） 正则化模

型，并对该模型设计算法用于逆合成孔径雷达成像

ｍｉｎ
α∈Ｃｎ

１
２
‖Θα － ｙ‖２

２ ＋ λ‖α‖ｐ
ｐ{ } （３）

式中， ‖α‖ｐ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
α ｉ

ｐ( )
１
ｐ 。 对于 ι ｐ 正则化模型，

本文提出了一个新的求解算法———迭代支撑集收缩

算法。 该算法基于 ＭＭ迭代算法框架［２９］提出，并采

用了支撑集收缩策略。 在每步迭代中，算法都有解

析解，因此该算法是一个单重循环算法，效率比较

高。 数值实验表明该算法在逆合成孔径雷达成像中

有很好的表现，重建的图像质量很高。

２　 算　 法

本节给出求解 ι ｐ 正则化模型的迭代支撑集收

缩算法的推导过程。 该算法是在已有观测值和已知

感知矩阵及观测噪声类型的情况下重构原始信号的

过程。
优化问题（３） 的目标函数是一个非凸、非利普

希兹函数，在设计算法时使用支撑集收缩策略［３３］ 克

服目标函数在零点的非利普希兹性。 一般地，对于

一个向量 α ∈ Ｃｎ，定义它的支撑集为 Ω（α） ＝ ｛ ｉ：
α ｉ ≠ ０｝。 在实际计算中，考虑到计算精度问题以

及过小的元素参与计算会导致算法中权重过大，因
此当某个变量小于给定精度时，在算法中也将该变

量视为零。 本文对于向量 α，定义它的 ε⁃ 支撑集为

Ωε（α） ＝ ｛ ｉ∈ ［ｎ］： αｉ ＞ ε｝
式中， ［ｎ］ ＝ ｛１，２，…，ｎ｝，ε 是一个小的正数，将
Ω（αｋ） 简记为 Ωｋ。

支撑集收缩策略表明如果某个优化变量在某一

步迭代中计算小于 ε，那么在后面的迭代中不再计

算该变量，它的值一直为零。 引入支撑集收缩策略

后，在第（ｋ ＋ １） 步需要求解如下的带约束优化问题

αｋ＋１ ＝ ａｒｇｍｉｎ
α∈Ｃｎ

λ‖α‖ｐ
ｐ ＋ １
２
‖Θα － ｙ‖２

２{ }
ｓ．ｔ． αｋ＋１

ｉ ＝ ０，∀ｉ∈ ［ｎ］ ＼Ωｋ
ε （４）

　 　 优化问题（４）中只需要考虑非零元的计算，因
此支撑集收缩策略不仅可以克服目标函数在零点的

非利普希兹性还可以使每步迭代的规模减小，使得

算法效率更高。
ＭＭ迭代算法是优化领域的一个重要方法，它

的思想是通过极小化一系列目标函数在当前迭代点

的替代函数来求解原问题。 优化问题（４）仍然是一

个非凸优化问题，受 ＭＭ算法的启发，对（４）式中目

标函数的正则化项在 αｋ 点做一阶泰勒展开逼近，对
数据拟合项在 αｋ 点做二阶泰勒展开逼近，在每步迭

代中，通过极小化目标函数的逼近函数来获得当前

迭代的解，即在第（ｋ ＋ １） 步求解如下的优化问题

αｋ＋１ ＝ ａｒｇｍｉｎ
　 　 α∈Ｃｎ

{ １２ ‖Θαｋ － ｙ‖２
２ ＋

　 （α － αｋ） ＴΘＴ（Θαｋ － ｙ） ＋ γ
２
‖α － αｋ‖２

２ ＋

　 λ∑
ｉ∈Ωｋε

［ α ｋ
ｉ

ｐ ＋ ｐ α ｋ
ｉ

ｐ－１（ α ｉ － α ｋ
ｉ
）］ }

ｓ．ｔ． α ｋ＋１
ｉ ＝ ０，∀ｉ∈ ［ｎ］ ＼Ωｋ

ε （５）

·６７８·
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式中，γ ≥‖ΘＴΘ‖２。 优化问题（５） 是一个强凸问

题，有唯一的解析解。
下面给出优化问题（５） 的求解方法。 通过合并

同类项，可得

１
２
‖Θαｋ － ｙ‖２

２ ＋ （α － αｋ） ＴΘＴ（Θαｋ － ｙ） ＋

　 γ
２
‖α － αｋ‖２

２ ＝
γ
２
‖α － ηｋ‖２

２ ＋ ｃ１

式中， η ｋ ＝ αｋ － １
γ
ΘＴ（Θαｋ － ｙ），ｃ１ 为常数项。 因

此，优化问题（５） 的目标函数对每个指标 ｉ 是可分

的，那么带约束优化问题（５） 可以等价地写为

αｋ＋１
ｉ ＝ ａｒｇｍｉｎ

α
∑
ｉ∈Ωｋε

ｗｋ
ｉ αｉ ＋ γ

２
（αｉ － ηｋ

ｉ ） ２
é

ë
êê

ù

û
úú ，

∀ｉ∈ Ωｋ
ε； αｋ＋１

ｉ ＝ ０，∀ｉ∈ ［ｎ］ ＼Ωｋ
ε （６）

式中， ｗｋ
ｉ ＝

λｐ
α ｋ

ｉ
１－ｐ。 公式（６） 中待求解的问题是一

个软阈值收缩算子，有如下解析解

αｋ＋１
ｉ ＝ ｍａｘ ０，１ －

ｗｋ
ｉ

γ ηｋ
ｉ

{ } ηｋ
ｉ ，∀ｉ∈ Ωｋ

ε

　 　 综上，给出迭代支撑集收缩算法：
算法 １
输入： Θ，ｙ，λ，γ，ε，α０，ｋ： ＝ １，δ，Ｋｍａｘ
１） 计算支撑集：Ωε（α） ＝ ｛ ｉ∈ ［ｎ］： α ｉ ＞ ε｝

２） 更新权重：ｗｋ
ｉ ＝

λｐ
α ｋ

ｉ
１－ｐ

３） 计算 αｋ＋１：

α ｋ＋１
ｉ ＝ ｍａｘ ０，１ －

ｗｋ
ｉ

γ η ｋ
ｉ

{ } η ｋ
ｉ ，∀ｉ∈ Ωｋ

ε，

α ｋ＋１
ｉ ＝ ０，∀ｉ∈ ［ｎ］ ＼Ωｋ

ε

４） 如果相对误差
‖αｋ＋１ － αｋ‖２

‖αｋ‖２

＞ δ 或者 ｋ ＜

Ｎｍａｘ，则令 ｋ ＝ ｋ ＋ １，继续执行步骤 １） ～ ３）；否则输

出，算法结束。

３　 数值实验

将本文提出的迭代支撑集收缩算法用于二维逆

合成孔径雷达成像中，并且与 ＯＭＰ 算法和求解正则

化模型的 ＩＳＴ算法进行对比。 所有实验在同一台式

机上完成，台式机的配置为 Ｗｉｎｄｏｗｓ ７，６４ ｂｉｔ，８ ＧＢ
ｍｅｍｏｒｙ，Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７⁃７７００ ＣＰＵ（３．６０ ＧＨｚ），数

学软件为 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１６ａ。 仿真数据采用美国空

军实验室 Ｖ．Ｃ．ＣＨＥＮ 提供的 ６４×１５２ 维的米格⁃２５
战斗机数据，雷达载频为 ９ ＧＨｚ，带宽为 ５１２ ＭＨｚ，
脉冲重复频率为 １５ ｋＨｚ，雷达发射的信号形式为线

性调频信号，该回波数据已经完成了运动补偿，可直

接成像。
３．１　 实验设置

实验中，选取米格⁃２５ 战斗机数据，数据段大小

为 ６４×１２８，其中行为方位向，列为距离向，用 ｘ ＝
（ｘ１，ｘ２，…，ｘ６４），ｘｉ ∈ Ｃ１２８ 表示该数据段，该数据段

经过快速傅里叶变换（ＦＦＴ）后，图像如图 １所示。

图 １　 原始图像 ｆ 成像结果

原始数据不含噪声，为了验证算法在含有噪声

的情况下也有良好的成像效果，在构造观测信号 ｙ ＝
（ｙ１，ｙ２，…，ｙ６４），ｙｉ ∈ Ｃ６４ 的过程中加入随机高斯白

噪声，随机高斯白噪声符合标准正态分布。 观测信

号通过如下公式模拟得到

ｙｉ ＝ Φｘｉ ＋ ｎ， ∀ｉ∈ ｛１，２，…，６４｝
式中： Φ∈ Ｃ６４×１２８ 为观测矩阵；ｎ 为高斯白噪声，观
测信号 ｙ 如图 ２所示。

图 ２　 观测数据

·７７８·
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从观测数据的模拟过程可知，观测信号比原始

信号的数据量少了一半，采集经过压缩后的观测信

号然后通过该观测信号重构出原始信号而非直接采

集原始信号可以大大减轻雷达硬件上的负担，这也

是压缩感知技术的意义。
已知雷达回波信号在多普勒域具有稀疏性，因

此选取正交傅里叶基Ψ∈Ｃ１２８×１２８为信号的稀疏基，
Φ为随机高斯矩阵，使得感知矩阵 Θ ＝ ΦΨ 满足限

制等距条件。 算法的参数设置如下：γ ＝‖ΘＴΘ‖２
２，

ε ＝ １０ －６，δ ＝ １０ －５，Ｎｍａｘ ＝ ３０，ｐ ＝ ０．５，λ ＝ ２ × １０５，其
中 γ，ε，δ，Ｎｍａｘ 是算法参数，ｐ和 λ 是模型参数，算法

参数根据实验经验设置，ｐ 的取值对算法的影响下

文会给出讨论，正则化参数 λ 的值通过手动调试

确定。
算法通过求解（３） 式中的反问题得到稀疏信号

α，重建出的雷达信号􀭵ｘ ＝ Ψα，通过对􀭵ｘ 做快速傅里

叶变换（ＦＦＴ） 即可得到重建出的雷达图像，将重建

出的图像记为􀭰ｆ。 用图像的熵衡量重建图像的效果，
熵越小表示图像聚集程度越高，重建效果越好，熵越

大表示图像越混乱，重建效果越差。 实验中，用
ＭＡＴＬＡＢ软件自带的 “ｅｎｔｒｏｐｙ”函数计算二维图像

的熵。
３．２　 逆合成孔径雷达成像

本节给出由迭代支撑集收缩算法重建得到的雷

达图像，如图 ３所示。 从图 ３可以看出，算法重建出

的雷达图像质量很高，没有旁瓣及不良点的影响。

图 ３　 本文算法重建得到的雷达图像􀭰ｆ 成像结果

３．３　 噪声对算法的影响

本节讨论噪声对本文算法的影响。 在模拟观测

信号时，加入不同量级的高斯随机白噪声，量级分别

为 ０．１，１，１０，２０，５０ 和 １００，数值表示高斯随机白噪

声的倍数，高斯随机白噪声符合标准正态分布，重建

图像的熵如表 １所示，图 ４ 中给出了部分噪声下的

雷达成像图。
表 １　 本文算法在不同量级（倍）噪声下重建图像熵的对比

噪声 ０．１ １ １０ ２０ ５０ １００

熵 ０．１９ ０．１９ ０．２０ ０．２１ ０．４９ ０．９２

图 ４　 本文算法在不同量级的噪声下重建图像

　 　 从表 １和图 ４可以看出，噪声量级越大，重建图

像的熵越大，图像效果越差。
３．４　 ｐ 值对算法的影响

本节讨论 ｐ 值对算法的影响。 实验中，令 ｐ 分

别取 ０．１，０．３，０．５，０．７，０．９，当算法取不同的 ｐ 值时，
参数 λ 的值也不同，在 ｐ 取不同值时算法重建图像

的熵如表 ２所示。

表 ２　 本文算法在 ｐ 取不同值下重建图像的熵对比

ｐ ０．１ ０．３ ０．５ ０．７ ０．９

λ ６×１０６ ８×１０５ ２×１０５ ６×１０４ ２．５×１０４

熵 ０．１８ ０．１９ ０．１９ ０．２０ ０．２０

从表 ２可以看出，ｐ 取不同值时，算法重建图像

的熵差别不大，重建图像的效果都比较好，这说明了

本文提出的算法对 ｐ 的取值是鲁棒的。

·８７８·
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３．５　 算法对比

本小将本文提出的迭代支撑集收缩算法与一些

经典的逆合成孔径雷达成像算法进行比较，包括贪

婪类算法 ＯＭＰ 算法和求解正则化的 ＩＳＴ 算法。 测

试了 ２种感知矩阵，分别为随机高斯矩阵和随机贝

努利矩阵，雷达成像结果如图 ５所示，重建图像的熵

与 ＣＰＵ耗时如表 ３～４所示。

图 ５　 本文算法、ＩＳＴ算法和 ＯＭＰ 算法的重建图像

表 ３　 不同算法重建图像的熵对比

算法 随机高斯矩阵 随机贝努利矩阵

本文 ０．１９ ０．１９
ＩＳＴ ０．２５ ０．２４

ＯＭＰ 算法 ０．３７ ０．３７

表 ４　 不同算法重建图像的 ＣＰＵ 耗时对比 ｓ

算法 随机高斯矩阵 随机贝努利矩阵

本文 ０．５６ ０．４５
ＩＳＴ ０．７１ ０．７３
ＯＭＰ ０．１１ ０．２０

从图 ５可以看出本文算法重建出的雷达图像最

清晰，几乎没有不良点，成像效果好于 ＩＳＴ 算法，而
ＩＳＴ算法的成像效果好于 ＯＭＰ 算法。 表 ３ 中由本

文算法重建图像的熵也最小，熵越小表明图像越

清晰。
在 ＣＰＵ耗时上，从表 ４ 可以看出本文算法比

ＩＳＴ算法耗时少，这是因为本文算法每次迭代待求

解的问题规模在减小，ＯＭＰ 算法耗时最少。

从本节实验可以看出，迭代支撑集收缩算法是

一个简单高效、易于实现并且成像效果好的算法。
以往经常用“复杂”、“对参数敏感”等词语来描述非

凸算法，而本文提出的算法简单高效，并且该算法只

需要调试一个正则化参数 λ，在 ｐ 取 ０．５ 时，该参数

取 １００ ０００～２５０ ０００算法都有比较好的成像效果。

４　 结　 论

本文对压缩感知领域中一个经典的非凸 ιｐ 正

则化模型提出了一个新的求解算法———迭代支撑集

收缩算法，并将该算法应用于逆合成孔径雷达成像

中。 迭代支撑集收缩算法简单高效，打破了以往大

家对非凸类算法复杂、对参数敏感的印象，数值实验

表明该算法比经典的 ＯＭＰ 算法和 ＩＳＴ 算法成像更

清晰。 迭代支撑集收缩算法是一个求解非凸模型的

算法，因此该算法的收敛性分析是一个比较难的问

题，ＫＬ 理论［３４］的提出使得分析非凸算法的收敛性

成为可能，后续会对该算法的收敛性问题进行分析。

·９７８·
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