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基于贝叶斯压缩感知的 ISAR 自聚焦成像 

王天云
①②    陆新飞

①    孙  麟①    陈  畅①    陈卫东
*① 

①
(中国科学技术大学电磁空间信息重点实验室  合肥  230027) 

②
(中国卫星海上测控部  江阴  214431) 

摘  要：针对 ISAR 自聚焦成像，该文提出一种基于贝叶斯压缩感知的高分辨率成像算法。首先利用目标图像的稀

疏特性构建级联形式的稀疏先验模型，同时将相位误差建模为均匀分布模型；然后基于最大后验准则，依据贝叶斯

压缩感知理论交替迭代求解目标图像和相位误差。与传统稀疏方法相比，所提算法进一步利用了目标图像的联合稀

疏信息，将 ISAR CS 成像转化为 MMV 联合稀疏优化问题的求解，可以有效改善自聚焦的精度以及成像质量。仿

真结果验证了该算法的有效性。 
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Abstract: For Inverse Synthetic Aperture Radar (ISAR) autofocus imaging, this paper proposes a high-resolution 

imaging method based on Bayesian Compressed Sensing (BCS). Firstly, according to the sparsity characteristics of 

target image, a sparse model with the hierarchical framework is established, which can achieve better 

approximation to the original l0 norm. Then, the phase errors are assumed to obey the uniform distribution. Next, 

following the criterion of Maximum A Posteriori (MAP), target image and phase errors are solved using alternate 

iteration based on BCS theory. Compared with traditional methods, the proposed method further combines the 

joint sparse information of target image, and converts the ISAR CS imaging into solving a joint Multiple 

Measurement Vector (MMV) sparse optimization problem, which can improve both the autofocus precision and the 

imaging quality efficiently. Simulation results show the effectiveness of the proposed method. 

Key words: Inverse Synthetic Aperture Radar (ISAR); Autofocus technique; High-resolution imaging; Bayesian  

Compressive Sensing (BCS) 

1  引言  

作为传统高分辨成像雷达的一种重要形式，

ISAR 可以实现全天候对运动目标进行成像，同时获

得距离维和方位维的电磁散射信息[1]。其中距离维分

辨能力是由带宽决定；方位维分辨能力是由成像积

累转角决定。考虑到实际系统的限制，如发射信号

带宽不能太宽，否则会加大数据量并增加硬件实现

难度；另外，ISAR 目标具有非合作性，获取长相干
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处理时间(Coherent Processing Interval, CPI)数据

需要较高的跟踪精度；加上目标运动状态非平稳且

散射特性可能发生较大变化，通常需要复杂的运动

补偿，增加了成像难度，因此成像积累转角亦不能

太大[2,3]。 

在有限带宽和有限转角下，传统 ISAR 的距离

多普勒 (Range-Doppler, RD)成像算法由于基于

Fourier 反演技术，其成像结果通常具有较宽的主瓣

和较高的旁瓣，不利于弱小目标的分辨和识别[4]。为

了进一步提高 ISAR 成像效果，近年来，国内外众

多学者基于图像稀疏特征，研究了 ISAR 压缩感知

(Compressed Sensing, CS)超分辨成像算法。文献

[5,6]分别构建了基于 l1 范数或者加权的 l1 范数约束

的稀疏先验模型，获得了较好的成像效果。文献[7,8]
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则从统计学习角度出发，研究了基于稀疏贝叶斯学

习理论的 ISAR 成像，在噪声和杂波环境中取得了

较好估计结果。然而上述文献在信号建模时均基于

理想情况下的平动补偿。考虑实际情形，ISAR 成像

回波方程中不可避免存在平动补偿初相校正后存在

的残余相位误差[9,10]，这会使得回波模型中的观测矩

阵部分未知，导致回波测量值与观测矩阵之间产生

失配现象，将大大减弱传统稀疏重构算法的性能。

因此需要研究自聚焦成像技术，降低相位误差对成

像结果的影响。经典自聚焦成像方法如 PGA[11]和

MEM[12]，其本质是基于 Fourier 重构技术，成像性

能提升的空间有限。文献[9,10]则分别研究了存在相

位误差情形下的 ISAR CS 自聚焦成像技术，相比经

典自聚焦成像方法具有更好的聚焦精度。其中文献

[9]基于确定性反演思想，根据 ISAR 图像的稀疏特

性建立了 l1 范数成像模型，并将相位误差作为模型

误差，提出了一种自聚焦成像算法。文献[10]则从贝

叶斯压缩感知(BCS)理论出发，选取了 Laplace 分布

的目标先验模型和均匀分布的相位误差模型，利用

回波数据进行统计参数估计，以适应 ISAR 成像的

自适应表征，经推导等价于求解基于 l1 范数的稀疏

约束优化问题。 

以上两种自聚焦成像方法[9,10]仅考虑利用目标

图像的稀疏特性。本文在此基础上进一步考虑了目

标图像的结构信息，即通过利用图像的联合稀疏先

验特征(“行稀疏”和“列稀疏”)，将 ISAR CS 自

聚焦成像转化为多测量矢量(Multiple Measurement 

Vector, MMV)联合稀疏优化问题的求解，相比传统

方法求解单测量矢量(Single Measurement Vector, 

SMV)优化问题[9,10]，具有更高的参数提取精度[13]。

另外本文方法对应的成像模型是基于矩阵形式，能

有效地避免传统方法(基于向量表征形式)将目标图

像转换成向量模型后引起的 2 维(距离维和方位维)

耦合性，另外还能较好地降低传统 CS 自聚焦方法

的运算复杂度。文中首先将目标图像建模为级联形

式的稀疏先验模型[14]，相比传统稀疏先验模型(如 l1
范数约束)，能获得更好地对 l0范数的近似度，因此

可以表征更稀疏的目标特性；与此同时，将相位误

差建模为均匀分布模型，并得到相应的 MMV 优化

问题；其次依据最大后验(Maximum A Posteriori, 

MAP)准则，利用贝叶斯压缩感知理论[15]交替求解目

标图像和相位误差，进而获得聚焦之后的 ISAR 图

像。仿真表明，与经典自聚焦方法最小熵(MEM)[12]、

基于 l1范数的自聚焦方法[9]相比，所提方法具有更好

的成像性能。 

2  信号模型 

本文信号建模方式与文献[3,16]类似，假设对雷

达原始回波已做过包络对齐处理。根据文献[17]的结

论：包络对齐的精度可以实现小于 1/2 距离单元，

但初相校正需要补偿的精度要求在波长量级，因此

初相校正之后的残余相位误差通常不能被忽略，此

时 ISAR 回波方程应表示为 

( ) ( ) ( )

{ }

, exp j ,

             exp j4 / j4 /c d d

n p n

n p

s f x y

x t f y x y

θ ϕ σ

ω λ

=

⋅ − π − π

∫∫
 (1) 

其中ω为目标旋转角速度， =nt nT 为慢时间，T 为

脉冲重复周期。这里 ( ),x yσ 表示目标散射系数，pf 是

第 p个发射频率， ,n nθ ϕ 分别是第n 个脉冲对应的目

标转角及相位误差， c为光速。 
将 2 维成像场景进行离散化处理得到 {( ,mx  

)}ly ，并定义 ,x yρ ρ 分别为方位维和距离维的分辨

率， θΔ 为成像积累转角，B 为信号带宽，则有 
= ,  =

= /2 ,  =c/2

m x l y

x y

x m y l

B

ρ ρ

ρ λ θ ρ

⎫⎪⎪⎪⎬⎪Δ ⎪⎪⎭
         (2) 

将式(2)代入式(1)，经整理得到 ISAR 回波方程

为 

( ) ( )

( )
,

exp j exp j2 /

              exp j2 /

np n mlN P
m l

s mn M

lp L

ϕ σ
×

⎡ ⎤ = ⋅ ⋅ − π⎣ ⎦

⋅ − π

∑

 (3) 

进一步考虑噪声因素，并将式(3)对应的 ISAR

回波方程写成矩阵形式： 

= +S EAXB Z             (4) 

其中 N P×∈S ^ 为回波测量矩阵， N P×∈Z ^ 为观测 

噪声矩阵， ( )1 2j j jdiag e , e , , e N

N N

ϕ ϕ ϕ

×
⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦E " 表示相位 

误差矩阵， [ ( , )]m l M Lx yσ ×=X 表示 2 维目标散射系

数矩阵，A与B分别为方位维和距离维对应的部分

傅里叶(Partial Fourier, PF)矩阵： 

1
1 1
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     (5) 

这里 j2 /
1=e Mω − π , j2 /

2=e Lω − π 。如果不考虑相位误差

E的影响，对式(4)直接进行 2 维 IFFT 变换即能重
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构目标(对应 RD 算法)。然而实际中不可避免存在

相位误差，通常会对成像结果有较大影响[9,10]，因此

需要研究自聚焦成像技术。在带宽较窄或成像积累

转角很小的情形下，由于所能获得的空间谱域通常

是欠采样的[4]，因此基于 Fourier 重构技术的经典自

聚焦方法如 MEM[12]，其成像结果往往具有较宽的

主瓣和较高的旁瓣，即对应较低的成像分辨率。 
近年来，CS 理论利用目标稀疏先验信息，在远

低于 Nyquist 采样速率情形下，只需少量观测样本

即可重构原始信号，为获取高分辨率雷达图像提供

了一种可行的途径 [5 8]− 。由于 ISAR 成像通常是对空

或者对海目标(如飞机，导弹，舰船等)，目标散射

点在成像空间天然满足稀疏分布，因此本文考虑采

用基于 CS 理论的自聚焦成像技术来提高成像质量。 
对式(4)两边同时乘以 HB (即对距离维作 FFT

操作)，回波方程进一步可改写为 

= +Y EAX N              (6) 

其中 H H,  = =Y SB N ZB 。式(6)表征的具体含义如

图 1 所示。 
已有的 ISAR CS自聚焦成像方法 [9 10]− 通常是对

式(6)采用矢量化操作(即将 2 维成像场景X变成 1
维矢量 ( )Xvec 作为待求量，此时距离维和方位维的

目标信息耦合在一起)，求解关于“目标散射系数矢

量和相位误差”的 SMV 优化问题。本文在传统目

标图像稀疏特性的基础上，进一步利用目标图像X
的联合稀疏先验信息，将 ISAR 成像转化为式(6)含
有相位误差扰动的 MMV 优化问题，提出了一种基

于贝叶斯压缩感知理论自聚焦成像方法，较好地利

用了目标图像X 、相位误差E 以及噪声模型N 三

者的联合统计先验信息，不仅能提供目标图像X完

整的后验概率密度函数的估计，还具有相位误差自

校正、高分辨重构目标图像和自适应调整参数(如目

标模型参数和未知噪声功率)等优点。 

3  基于贝叶斯压缩感知的 ISAR 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，确定性模型可以利用贝叶斯模型进行等效

(即通过选择合适的概率密度函数建立两者的联

系)，例如文献[18]阐述了 l1 范数稀疏约束条件在贝

叶斯理论体系下的对应关系。与文献[8,9]基于 l1 范
数约束不同，本文采用文献[14]中的级联形式的目标

稀疏先验模型，具体描述如图 2 所示。 
首先 jXi (即X 的第 j 列， 1,2, ,j L= " )服从均

值为 0，方差为 1 2diag{ , , , } diag{ }j j j Mj jγ γ γ=Z " � γ
的复高斯分布，即 ( , )j jX CN Zi ∼ 0 ，可以表示为 

{ }( ) ( )
1

,
L

j j j
j

p
=

=∏X CN X Ziγ 0        (7) 

其次假定 jγ 服从 Gamma 分布，因为它和高斯

分布共轭，便于后续求解。 

( )
1

| , ( , )
M

j ij
i

p a b a bγ
=

= Γ∏γ         (8) 

由式(7)和式(8)容易推出X服从 Student-t 分布，如

式(9)所示。 
( )( ) ( )1/22

1 1

1/2
( ) /2

( )

aL M a

mj
j m

b a
p b X

a

− +

= =

Γ +
= +

πΓ∏∏X   (9) 

根据文献[14,15]的结论，相比传统稀疏先验模型(如
基于 l1范数约束，对应 Laplace 分布)，本文利用的

级联稀疏先验模型(对应Student-t分布)通常能获得

更好的对 l0 范数的近似度，即能表征更稀疏的目标

先验信息。另外与文献[14]不同(针对 SMV 问题，且

不考虑相位误差的影响)，本文求解的是含有相位误

差的 MMV 优化问题，因此图 2 所示的目标稀疏先

验模型可看成文献[14]中稀疏模型的拓展。 

3.1.2 噪声模型  设噪声模型服从复高斯分布，即
1( , )j β−N CN Ii ∼ 0 ，其中 1β− 表示噪声功率。则回

波信号Y 的条件概率密度函数为 

( )
( )

( )2

21
1

1
| , , exp

L

j jN
j

p β β
β−

=

= − −
π

∏Y X E Y EAXi i

 
(10) 

另外，为了获得高斯分布函数的共轭特性[18]，再假

定β 服从 Gamma 分布： 

 

图 1  ISAR 自聚焦成像对应的 MMV 优化问题示意图 
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图 2 级联形式的目标稀疏先验模型 

( | , ) ( , )p c d c dβ β= Γ            (11) 

3.1.3 相位误差模型  假设相位误差模型服从均匀

分布(也可以假定为未知确定参数，不影响后续的结

论)，即 

( ) ( )[ ]0,2
N

p U πE ∼            (12) 

其中 ( )0,2U π 表示相位在 0 2π∼ 内服从均匀分布。 
3.2 基于贝叶斯压缩感知的 ISAR 自聚焦成像 

结合图 2，由式(7)，式(8)，式(10)，式(11)及
式(12)，可以得到目标图像X、相位误差E 和噪声

功率的倒数β 等参数对应的联合概率密度函数为 
( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

, , , , | , ,

                       

p p

p p p p

β β

β

=

⋅

Y X E Y X E

X E

γ

γ γ   (13) 

在贝叶斯压缩感知理论框架下，通常是基于 MAP
准则求解上述未知参数，如式(14)所示。 

( ) ( ) ( ), , , , , , ,p p pβ β=X E Y Y X E Yγ γ    (14) 

然 而 ( ) ( )= , , , , d d d dp p
β

β β∫ ∫ ∫ ∫X E
Y Y X E X E

γ
γ γ  

无法得到解析的积分表达式，故不能直接求解。这

里采用 Type-II 最大似然(Maximum Likelihood, 
ML)[15] 方 法 求 解 上 述 贝 叶 斯 推 断 (Bayesian 
Interference, BI)问题，容易获得式(14)对应近似解

的解析表达式，包括目标图像稀疏重构和相位误差

自校正两个步骤。 
步骤 1  目标图像稀疏重构

    
固定E

�
，求解

{ ,X , }βγ 。 

下面根据式(15)对应的贝叶斯公式，进行目标

图像稀疏重构。 

( ) ( ) ( )

( ) ( ){ }
1

, , , , , ,

                    , , ,
L

j j j j j
j

p p p

p p

β β β

β β
=

=

=∏

X E Y XY Y

X Y Yi i i

�
γ γ γ

γ γ
 

(15) 

首先求解目标参数{ }jXi ，可依据式(16)获得。 

( ) ( ), , , , ,j j j j j jp pβ β∝X Y X Yi i i iγ γ      (16) 

经推导 

( ) ( ), , ,j j j j jp βX Y CNi i i∼γ μ Σ       (17) 

其中 

( )

H H

1H H

=

= +

j j j

j j

β

β
−

⎫⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎭

A E Y

A E EA

i i

�

� �
μ Σ

Σ Λ
       (18) 

这里 { }1
1 2=diag 1/ ,1/ , ,1/ =diag{1/j j j j Mjγ γ γ−= "Λ Ζ  

}jγ 。 

接着求解贝叶斯参数 { , }j βγ ，这里通过求解

( , | )j jp β Yiγ 的最大值得到。 
由 ( , | ) ( , , )j j j jp pβ β∝Y Yi iγ γ ，于是有 

( ) ( ) ( )
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1 1
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a
ij ij

i
c

c

p p p

p a b p a b

b
b

a

d
d

c

β β

β

γ γ

β β

−−

−

=

−

⋅

⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎟ ⎟⎜ ⎜−⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎝ ⎠ ⎝ ⎠π
⎡ ⎤
⎢ ⎥⋅ −⎢ ⎥Γ⎣ ⎦

⋅ −
Γ

∫

∏

Y Y X X

X

C Y C Y

i i i i

i

i i

γ γ

γ

 (19) 

其中 ( )1 1 H H= +j jβ− −C EA A E
� �

Ι Λ 。 

再根据 

( ) ( )
1

, , , ,
L

j j
j

p pβ β
=

=∏Y Yiγ γ         (20) 

将式(19)代入至式(20)，取负对数并略去常数项后，

可以得到式(21)所示的优化函数： 

( ) H 1

1 1

1 1 1 1

1 1
lg , , = lg +

2 2

      ( 1) lg

     ( 1)lg +

L L

j j j j
j j

L M L M

ij ij
j i j i

p

a b

L c Ld

Ω β

γ γ

β β

−

= =

= = = =

= −

− − +

− −

∑ ∑

∑∑ ∑∑

Y C Y C Yi iγ

(21) 

注意到： 
1 1 H H

1 1 1

lg lg +

       lg

j j j

j j

β β

β

− −

− − −

⎡ ⎤= ⋅ ⋅⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡ ⎤= ⋅ ⋅⎢ ⎥⎣ ⎦

C A E EA
� �

Λ Ι Λ

Λ Ι Σ   (22) 

再结合矩阵求逆公式： 

 

( ) 11 1 1 H H

H H

= +

     =

j j

j

β

β β β

−− − −

−

C EA A E

EA A E

� �

� �
Ι Λ

Ι Σ       (23) 

可以得到： 
H 1 H H H H

2 H

2
             +

j j j j j j j j

j j j j j

β β β

β

− = −

= −

Y C Y Y Y Y EA A E Y

Y EA

i i i i i i

i i i i

� �

�
Σ

μ μ Λ μ  (24) 

另外，利用矩阵求导的性质： 

1lg 1
tr

ω ω ω
−⎛ ⎞∂ ∂ ∂ ⎟⎜= ⋅ = ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∂ ∂ ∂

B B B
B

B
    (25) 

将式(22)，式(24)，式(25)代入式(21)，根据 0
i

Ω
γ

∂
=

∂
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及 0
Ω
β

∂
=

∂
得到{ }iγ 和β ，具体求解过程如下： 

( )

( ) ( )

1 1
H

*

2 2

lg lg1 1
= + +

2 2

 ( 1) lg +

1 1 1 1
= ( 1)

2 2

j j
j j j

ij ij ij ij

ij ij
ij ij

ij ijii

ij ij ij ij

a b

a b

Ω
γ γ γ γ

γ γ
γ γ

μ μΣ
γ γ γ γ

− −⎛ ⎞∂ ∂ ⎟⎜∂ ∂⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟∂ ∂ ∂ ∂⎜ ⎟⎝ ⎠
∂ ∂

− −
∂ ∂

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ − − − − +⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠

i i

Λ Σ
μ Λ μ

(26) 

令 u b= , =1/2 ( 1)v a− − , = (1/2) (1/2)iiw Σ− −  

*
ij ijμ μ⋅ 。结合式(26)，可知 0

ij

Ω
γ
∂

=
∂ 等价于求解式(27)

对应的一元二次方程。 
2 0ij iju v wγ γ+ + =           (27) 

通过计算，得到 ijγ 为 
2 4

=
2ij

v v uw
u

γ
− + −          (28) 

这里舍去 ijγ 的另外一个根，是因为参数 , , ,a b c d 通常

取很小的正数(本文取 6= = = = 10a b c d − )，即

0v− < 所致。另外再由 

( ) ( )

( )

1 1

1

2

2
1

H H

1

2

2
1

lg lg1
+

2

1
   +

2

  ( 1) lg +

1
= tr

2 2

1 1
  ( 1)

2

L
j

j

L

j j
j

L

j
j

L

j j
j

L c Ld

LN

L c Ld

βΩ
β β β

β
β

β β
β β

β

β

− −

=

=

=

=

⎛ ⎞∂ ∂ ⎟∂ ⎜ ⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟∂ ∂ ∂ ⎟⎜⎝ ⎠
⎛ ⎞∂ ⎟⎜ ⎟⎜ − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟∂ ⎝ ⎠

∂ ∂
− −

∂ ∂

− −

+ − − − +

∑

∑

∑

∑

Y EA

A E EA

Y EA

i i

i i

�

� �

�

Ι Σ

μ

Σ

μ (29) 

可得到噪声功率的倒数β 为 

( ) 2H H

2
1 1

( 1)
2=

1 1
tr +

2 2

L L

j j j
j j

LN
L c

Ld
β

= =

+ −

− −∑ ∑A E EA Y EAi i

� � �
Σ μ

 

(30) 

步骤 2  相位误差自校正
    

固定{ , , }βX γ ，求

解
�
E。 

当获得目标参数{ , , }βX γ 之后，再根据贝叶斯

期望最大化准则来更新相位误差矩阵
�
E，即 

( ) ( )In | , ,
0

p pβ⎡ ⎤∂ ⎢ ⎥⎣ ⎦ =
∂

� �

�
Y X E E

E
     (31) 

其中 ⋅ 表示求均值操作。将式(10)和式(12)代入式

(31)，取负对数并略去常数项，经整理可得 

2

2
0

∂ −
=

∂

Y EAX

E

�

�          (32) 

另外，根据式(6)对应的回波方程，不难看出式(33)

成立。 

i ii iE=Y A Xi i

�
           (33) 

其中 i iY 和 i iA 分别表示各自矩阵的第 i 行， j=e i
iiE ϕ�

为E的第 i 个对角线元素。将式(33)代入式(32)，得

到 

( )

2

2

2 H *

2
1 1

  = tr
N L

i ii i i ii ii i j
i j

E E E
= =

−

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪− +⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
∑ ∑

Y EAX

Y A A Ai i i i

�

� � �
μ Σ (34) 

再令 jii i iE p q= + ，这里 ip , iq 分别为其实部和虚部。

将其代入式(34)后对 ,i ip q 分别求偏导，并令各偏导

数等于 0，容易得出相位误差矩阵
�
E 的更新准则如

式(35)所示。 

( )

j

H H

H H H

1

e = j

        (35)
tr

i
ii i i

i i
L

i i i i j
j

E p qϕ

=

= +

=
+∑

Y A

A A A A

i i

i i i i

�

μ

μμ Σ
 

通过交替迭代更新步骤(1)和步骤(2)，即能实现

对未知变量 { }, , ,βX Eγ 的迭代求解。由于 Type-II

最大似然求解方法能保证局部最优解，因此相关参

数的估计值随着迭代次数的增加是逐渐减小的。迭

代终止的条件为：“循环次数达到预先设定的值”或

“相邻两次成像结果不再有较大变化”。 

4  仿真结果与分析 

下面通过仿真验证所提算法应用于存在相位误

差下的 ISAR 高分辨率成像的有效性。并将成像结

果和传统 RD 成像方法、经典自聚焦方法中的最小

熵(MEM)[12]以及基于 l1 范数的自聚焦方法(L1- 
Based)[9]进行对比，进而阐述本文算法的优越性。 

实验数据是基于美国 Naval Research Lab 提供

的 MIG25 数据，该数据采用频率步进信号，中心频

率为 9 GHz，带宽为 512 MHz，共有 512 个脉冲序

列(对应慢时间)，每个脉冲包含 64 个脉冲采样(对应

快时间)。另外该数据已经过包络对齐和运动补偿处

理，且具有较高的信噪比。这里选取了其中前 64 个

脉冲序列和 64 个脉冲采样作为基础数据进行实验。 
实验 1  不同 SNR情形下各方法的成像结果对

比  图 3 是在基础数据中添加随机相位误差和高斯

噪声，各方法的成像结果对比，其中随机相位误差

幅度浮动在( /4 /4)−π π∼ 。第 1 列是 RD 方法成像

结果。由于该方法没有考虑因相位误差引起的回波 
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图 3 随机相位误差的幅度浮动在 ( /4 /4)−π π∼ 时，各方法在不同 SNR 下的成像结果 

测量值与观测矩阵的失配现象，所以反演结果最差，

并且出现了很多“虚像”；第 2 列为 MEM 方法成像

结果，可见在 SNR 较高时，MEM 方法具有较好的

成像结果，但随着 SNR 下降，其自聚焦性能有较大

程度的恶化；第 3 列和第 4 列分别为 L1-Based 方法

和本文方法的自聚焦结果。容易看出，这 2 种方法

在 SNR 较低时仍具有良好的自聚焦成像能力，但相

比而言，本文方法成像效果最好，且几乎没有“虚

像”，更利于后续的目标特征提取及识别。这是因为

本文方法对目标建立了级联形式的稀疏先验模型，

相比基于 l1 范数约束的传统稀疏模型，具有更好的

对 l0 范数近似度，可以表征更稀疏的目标信息。另

外它基于贝叶斯压缩感知技术，充分利用了“目标、

噪声及相位误差”的统计先验信息，在噪声环境中

尤其是低 SNR 情形下具有更好的自适应性和更稳

健的参数估计精度。 

实验 2  不同自聚焦成像方法的相位提取精度

及成像性能对比  定义相位误差提取精度和图像熵

分别为 

( ) ( ) ( )

ori est

1 1

, lg ,

F
M L

m j

En p m j p m j

ρ

= =

⎫⎪= − ⎪⎪⎪⎬⎪= ⎪⎪⎪⎭
∑∑

E E

X

E

    (36) 

这里 ori est,E E 分别为原始和估计的相位误差， Fi 表 
示矩阵 Fr o b e n i u s 范数， ( ) ( )2, ,p m j X m j=  

( )2

1 1

,
M L

m j

X m j
= =
∑∑ 。表 1 给出了图 3 中 3 种自聚焦 

成像方法的相位提取精度和图像熵的计算结果。可

见本文方法的相位误差提取精度优于另外两种方

法，同时图像熵也小于另外两种方法，表明了采用

本文方法可以获得更好的聚焦性能和成像质量。图

4 则展示了图 3 中 2 种 ISAR CS 自聚焦方法的计算 

 
图 4  L1-Based 方法和本文方法的计算时间对比 
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表 1  3 种自聚焦成像方法在图 4 情形下的相位提取精度及成像性能对比 

成像方法 
成像时的 SNR(dB)  

MEM(dB) L1-Based(dB) 本文方法(dB) 

10 相位误差提取精度图像熵 
0.1375 

0.7753 

0.0157 

0.7606 

-0.1363 

 0.7232 

5 相位误差提取精度图像熵 
0.1790 

0.8287 

0.0318 

0.8135 

-0.0108 

 0.6846 

0 相位误差提取精度图像熵 
0.2315 

0.8697 

0.1483 

0.8578 

 0.0317 

 0.6433 

 
时间对比结果。容易看出，本文方法(针对 MMV 成

像问题)的计算效率远高于 L1-Based 方法(针对

SMV 成像问题)。 
实验 3  不同形式相位误差情形下，所提自聚

焦成像方法性能验证  实验 1 和实验 2 均以随机相

位误差作为仿真条件，实验 3 则给出了基于其他相

位误差模式和不同的 SNR 情形，采用本文方法取得

的自聚焦结果对比。图 5(a), 5(b)分别是在二次相位

误差及正余弦相位误差下的成像结果。可以看出，

本文方法在其他相位误差模式下也能获得较好的成

像效果，并且在较低 SNR 下仍然适用。 

5  结论 

在 ISAR 图像稀疏特性(即传统稀疏先验信息)

的基础上，本文进一步利用了目标图像的结构信息
   

基于目标图像的“行稀疏”及“列稀疏”特性，

将 ISAR CS 自聚焦成像转化为 MMV 优化问题的

求解，提出了一种基于贝叶斯压缩感知的成像方法。

所提方法充分利用了目标参数、相位误差及噪声模

型的统计信息，可以取得较好的成像结果。另外与

传统 CS 自聚焦方法相比，所提方法具有较低的运

算复杂度。 

 

图 5 本文方法在不同相位误差情形下的成像性能验证 
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