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组合字典下超宽带穿墙雷达自适应稀疏成像方法 
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摘  要：针对现有超宽带穿墙雷达稀疏成像算法大多只采用点目标稀疏基表示模型和稀疏优化的正则化参数不能被

自适应调整以及目标位置不在划分网格上带来虚假像的问题，该文提出一种基于贝叶斯证据框架的自适应稀疏成像

方法。该方法首先利用组合字典独立稀疏表示场景中的点目标和扩展目标，然后在建立的偏离网格稀疏表示模型的

基础上分层最大化各参数的似然函数，用第 1 层推理结合共轭梯度算法估计组合字典的各稀疏表示系数，用第 2

层推理估计正则化参数和目标的偏离网格量，最终通过迭代优化参数的设置得到问题的求解。仿真和实验结果表明，

该方法不仅同时自适应增强穿墙场景中的点目标和扩展目标，还消除了偏离网格目标引起的虚假像。 
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Abstract: The existing algorithms of ultra-wideband through-the-wall radar sparse imaging mostly adopt point 

target model. Also the regularization parameter of sparse optimization can not be adjusted adaptively, and the 

ghost imaging can be produced if the targets are not positioned at the pre-discretized grid location. To deal with 

the above issues, an adaptive sparse imaging algorithm based on Bayesian evidence framework is proposed, which 

represents sparsely the scene with the point targets and the extended targets by combination of appropriate 

dictionaries, and maximizes hierarchically the likelihood function of all parameters as well. The first-level inference 

of the Bayesian, combined with conjugate gradient algorithm, is adopted to estimate the sparse representation 

coefficients of the combined dictionaries. The second-level inference of the Bayesian is adopted to estimate the 

regularization parameter as well as the targets’ off-grid shifts. Therefore, the problem can be solved through 

iterative optimizating the parameter setting. The simulation and experimental results show that the proposed 

method can not only adaptively enhance the characteristics of both the point targets and the extended targets, but 

also mitigate ghosts caused by off-grid targets. 

Key words: Ultra-wideband through-the-wall radar sparse imaging; Combined dictionaries; Evidence framework; 

Adaptive adjustment of parameters 

1  引言  

穿 墙 雷 达 成 像 (Through-the-wall Radar 
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Imaging, TWRI)是一种能够穿透建筑物对隐藏目

标进行成像的新型技术，在执法、火灾救援、应急

救助和军事行动等领域备受关注[1,2]。为了获得良好

的探测性能，成像技术是关键。现有文献大多采用

后向投影(Back Projection, BP)算法、延时求和

(Delay-And-Sum, DAS)等算法[3,4]，尽管可以利用较

少的先验信息就能够快速而简单地实现目标的成

像，但是它们不仅需要进行大量的数据采样、存储

和处理，而且这些成像算法自身就存在主瓣较宽且

旁瓣较高的问题。 
事实上，与整个成像区域相比，TWRI 场景中
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感兴趣的目标仅占据相对较少的空间位置(即具有

空间稀疏性)，所以 TWRI 实质上也是一个稀疏信

号重建问题。近年来，国内外学者已将压缩感知

(Compressive Sensing, CS)理论应用于 TWRI 中，

不仅减少了数据的采集时间、采集量和存储代价，

还可以获得高分辨成像 [5 7]− 。仿真和实验结果表明，

当真实目标的位置位于网格点上，稀疏成像效果较

好，而当真实目标位置偏离网格(off-gird)，稀疏成

像将出现严重的散焦现象，其目标的周围产生了较

多的虚假像。文献[6]通过建立点目标偏离网格稀疏

表示模型，提出了一种基于 L21范数惩罚项的快速迭

代 收 缩 门 限 算 法 (Fast Iterative Shrinkage 
Thresholding Algorithm, FISTA)来联合估计目标

的后向散射系数和网格偏离量，较好地解决了偏离

网格问题，但是算法的性能易受人工参数设置的影

响，在实际应用中很难正确地被选择。文献[7]提出

了一种基于修正贝叶斯压缩感知的自适应稀疏成像

方法，在迭代过程中联合估计散射系数、正则化参

数和偏离量，克服了 FISTA 算法性能受人工参数设

置的影响，充分保证了 CS 基矩阵的匹配，性能优

于文献[6]。但以上方法用于人体或平板介质等这样

的扩展目标的稀疏成像时必将出现目标图像的边缘

轮廓不清晰，同质区域不平滑的问题。文献[8]使用

2D 图像空间梯度构建一阶差分算子来刻画轮廓边

缘信息，然后采用拉格朗日乘子法迭代求解散射系

数和正则化参数，实现了扩展目标的自适应稀疏成

像，结果能够较好地保持扩展目标的轮廓边缘。但

同样会因为偏离网格的问题使得轮廓边缘会出现不

连续的情况，这样不利于后续的目标检测与识别。 
综上所述，针对点目标和扩展目标共存的复杂

穿墙场景而言，既要做到点目标的高分辨成像，又

要保持扩展目标的轮廓边缘信息，所以必须解决点

目标和扩展目标的稀疏表示问题以及网格偏离带来

的影响。本文一方面由表征不同目标类型稀疏性的

原子形成完备字典分别稀疏表示点目标和扩展目 
标[9]。另一方面使用一阶泰勒级数展开建立解决偏离

网格问题的信号模型。我们发现，基于上述两种情

况所建立的穿墙稀疏表示模型与证据框架的模型等

效[10]，因此本文从贝叶斯证据框架入手，分层贝叶

斯推理迭代估计组合字典的稀疏表示参数、正则化

参数和目标偏离网格量。与上述方法相比，本文方

法引入组合字典可以有效地解决点目标和扩展目标

同时增强的问题，同时引入证据框架的贝叶斯推理

实现了参数的自适应选择。 

2  稀疏表示模型 

根据文献[7]，采用 K 个收发共置天线单元合成

与墙体平行的线性阵列，构建离散成像空间回波模

型： 

( )x x y y '= + + +r A B B nΛ Λ σ       (1) 

其中，r和 'n 分别代表 K 个天线的接收数据堆叠形

成的信号矢量和噪声矢量，σ代表成像空间大小为

M 的矢量，A代表成像空间与 K 个天线之间的传播

模型矩阵， xB 和 yB 分别代表成像空间偏离网格目

标与K个天线之间在 x轴和 y轴上的传播模型矩阵，

xΛ 和 yΛ 分别代表 x 轴和 y 轴上由偏离网格矢量 xδ , 

yδ 构造的对角矩阵。构造A , xB 和 yB 的关键之一

是计算天线到预设网格点间的双程传播时延。以第

m 个网格为例[11]： 

( ) ( )

( )

2 2
,

2
, ,

2 c

        2 sin cos c

k m k m k m

w k m k m

x x y y

d

τ

ε θ θ

= − + −

+ − −    (2) 

式中，d 和 wε 分别代表墙体的厚度和相对介电常数，

,k mτ 为传播时延， mx 和 my 为网格的位置， kx 和 ky 为

第 k 个天线的位置，c 为电磁波传播速度， ,k mθ ≈  

arctan(| | / | |)k m k mx x y y− − 。除此之外，矩阵 xB 和 

yB 的每一元素还事关 ,k m

mx

τ∂

∂
和 ,k m

my

τ∂

∂
的计算，分两

种情况考虑： 

 (1)当 k mx x= 时， , 0k mθ = ，则 

( ), , 2
0,   

c
k m k m k m

m m k m

y y

x y y y

τ τ∂ ∂ − −
= =

∂ ∂ −
      (3) 

(2)当 k mx x≠ 时， , 0k mθ ≠ ，则 
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(4b) 

将式(1)的σ 在表征不同目标类型的组合字典

上进行稀疏分解[9]。令 I 为组合字典的个数， iΨ 为

第 i 个字典矩阵， iα 为第 i 个字典的稀疏表示系数

矢量。假设 1 2, , , I"α α α 相互独立，且满足 Laplace
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分布，则 

( ) ( )

( )

1

1
1 1

         exp
2

i

i

I

i i
i

II
pi

i i p
i i

p p

z

λ

λ
λ

=

= =

=

⎛ ⎞⎡ ⎤ ⎟⎜⎢ ⎥ ⎟= −⎜ ⎟⎜⎢ ⎥ ⎟⎜⎝ ⎠⎣ ⎦

∏

∑∏

α λ α

α     (5) 

式中， { }1 2, , , Iλ λ λ= "λ , iλ 为控制参数， 1{ ,=α α  

2, , }I"α α , 1( )=( /4)Mi iz λ λ , i
i

p
p⋅ 表示pi范数， 1ip ≤ 。

根据 CS 理论，稀疏采样方法之一是随机选择天线

单元和随机被选择天线单元的接收数据[12]
，则由此

建立的综合考虑偏离网格和多类目标特性表征的稀

疏成像模型可以表示为 

( )
1

I

x x y y i i
i=

= + + +∑y A B B nΦ Λ Λ Ψ α     (6) 

式中， N KLR ×∈Φ 为测量矩阵， , '= =n n y rΦ Φ 。 

3  证据框架下的自适应稀疏成像方法 

令 x x y y' = + +A A B BΛ Λ ,n 服从零均值，方差

为 1β− 的高斯噪声矢量，则式(6)y 的似然函数为 

( )

( )
exp

2

2 1 2

, , ,

1
    

2

x y

I

i i
i

p

'
z

β

β
β =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜= − − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠
∑

y

y A

α δ δ

Φ Ψ α    (7) 

式中， ( ) /2
2 (2 / )Nz β β= π 。观察式(6)，A , xB , yB 和

iΨ 已知， , xα δ 和 yδ 未知，它们需要进行联合估计。

可以看出，这里的λ控制着α的分布形式，β , xδ 和

yδ 决定了α的估计。依据贝叶斯证据框架的思想，

我们将α视为参数，λ ,β , xδ 和 yδ 视为超参数，第 1
层推理用于估计α，第 2 层推理用于估计λ ,β , xδ 和

yδ 。文献[10]的分析和仿真表明，使用两层循环对参

数和超参数进行自适应估计不仅可以收敛，而且只

需要少量的迭代次数就能收敛。 
3.1 参数α的估计 

在第 1 层推理中，给定超参数λ ,β , xδ 和 yδ ，

通过最大化后验概率 ( | , , , , )x yp βyα λ δ δ 优化参数α。

根据贝叶斯准则有 

( )( | , , , , ) ( | , , , )x y x yp p pβ β∝y yα λ δ δ α δ δ α λ    (8) 

将式(5)和式(7)代入式(8)，两边取对数，得到关于α

的等价优化问题： 

l( ) l( ) l( ){ }

1

1 2

2

, ,
1 12

, , ,

  arg min i

iI

l l l
I

I I
p

i i i i p
i i

'β λ
= =

= − +∑ ∑y A
"

"

α α

α α α

Φ Ψα α (9) 

式中，l 表示循环迭代次数的序号。当 1ip ≤ 时， i

i

p
i p

α
在原点周围是不可微分的，而且由于场景的稀疏性，

α存在局部极值，所以我们引入较小的正常数进行

平滑处理。式(9)的最优化问题转换为 

( )( )
1 2

2

, , ,
1 2

/22

1 1

min ( )

                    

I

i i

I

i i
i

NI p

i i k
i k

f 'β

λ ε

=

= =

= −

⎡ ⎤
⎢ ⎥+ +⎢ ⎥
⎣ ⎦

∑

∑ ∑

y A
"α α α

α Φ Ψ α

α  (10) 

式中， ε 为较小的正常数， iN 为 iα 的元素个数，

( )i k
α 为 iα 的第 k 个元素， ( )f α 为代价函数。一般

情况下， ( )f α 不能直接计算α的闭式解，本文采用

共轭梯度(CG)方法[13]。首先，计算 ( )f α 关于 iα 的梯

度矢量
i

gα ， 

( ) ( )T
1

= 2
i

I

i i i j j
j
j i

' 'β
=
≠

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟− −⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

∑g G A y Aα α α Φ Ψ Φ Ψ α (11) 

式中， ( ) ( ) ( ) ( )T
2i i i i i i' ' pβ λ= +G A Aα Φ Ψ Φ Ψ Λ α , 

( ) ( )( )diag
1 /22

1
ip

i i k
ε

−⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪= +⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
Λ α α 。 定 义 矩 阵

( )G α ，其对角元素 [ ] ( )( ) iii
=G Gα α ，非对角元素

[ ] ( ) ( )T
( )  2 i jij

' 'β=G A Aα Φ Ψ Φ Ψ ; ( )T12 'β⎡= ⎢⎣ Aη Φ Ψ  

( ) i [ ] [
TT T

1 2 1, ,2 , , , , , ,I I'β ⎤ = =⎥⎦y A y g g" "Φ Ψ α α α α

]T2, , Ig g" ，则 ( )f α 关于 iα的梯度矢量g可以表示为 

i i( )= −g G α α η             (12) 

而 ( )f α 关于α的 Hesse 矩阵H近似为 
i( )≈H G α              (13) 

令 CG 算法中的第 k 次迭代的梯度矢量为 kg , 
Hesse 矩阵为 kH ，则 ikα 的迭代表达式为 

  i i1k k k kη+ = + dα α            (14) 

式中，
2 T
2
/k k k k kη = g d H d 表示 ikα 迭代的步长， k =d  

1 1k k kβ − −− +g d 表示共轭搜索的方向，
2

1 2k kβ − = g  
2

1 2
/ k−g 表示搜索步长。式(14)的收敛条件是

2k kη d  

υ≤ ( υ是一个非常小的正实数)，迭代收敛的结果为

i( )lα 。 
3.2 超参数λ ,β , xδ 和 yδ 的估计 

在第 2 层推理中，通过最大化后验概率

( , , , )x yp β yλ δ δ 求解λ ,β , xδ 和 yδ 。根据贝叶斯准则

有 

( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

, , ,

      , , ,

x y

x y x y

p

p p p p p

β

β β∝

y

y

λ δ δ

λ δ δ λ δ δ  (15) 

式中， ( ) ( ) ( ), , xp p pβλ δ 和 ( )yp δ 分别为λ , β , xδ 和 

yδ 的先验概率。假设 ( )p λ 的独立分量 ( )ip λ 满足

Jeffery 分布， ( )p β 满足一种很宽的平坦分布[10]，

( )xp δ 和 ( )yp δ 满足边界区域范围内的均匀分布，则

求解式(15)的最大化问题就转换为最大化似然函数 

( ), , ,x yp βy λ δ δ 。根据边缘概率密度函数性质可知 
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( ) ( ) ( ), , , , , , dx y x yp p pβ β= ∫y yλ δ δ α δ δ α λ α  (16) 

令 /i iγ λ β= , 1 2{ , , , }Iγ γ γ= "γ ，则 /β=γ λ 。将

式(5)和式(7)代入式(16)，被积分项变为 

( ) ( )

( ) ( ) ( )1 2
1

, , ,

1
exp , , , ,

2

x y

I

i x y
i

p p

z z L

β

γ β β β
=

⎡ ⎤ ⎛ ⎞⎟⎢ ⎥ ⎜= − ⎟⎜ ⎟⎜⎢ ⎥ ⎝ ⎠⎣ ⎦
∏

y

y

α δ δ α λ

α γ δ δ (17) 

式 中 ( )
2

1 2

, , , ,
I

x y i i
i

L 'β β
=

⎛⎜⎜= −⎜⎜⎜⎝
∑y y Aα γ δ δ Φ Ψ α  

( )
1

I

i i
i

Qγ
=

⎞⎟⎟+ ⎟⎟⎠
∑ α , ( ) ( )( )

/22

1

N ip

i i k
k

Q
=

= +∑α α ε 。为了

方便计算式(16)，将式(17)的 ( ), , , ,x yL βy α γ δ δ 在 

l( )lα 点处进行泰勒级数展开，将其代入，两边取对

数，整理可得 

( )
l ( )( ) ( )

( ) l( )( )

1
1

2

ln , , ,

1
  , , , , ln

2

1 1
     ln ln2 ln

2 2 2

x y

I
l

x y i
i

l

p

L Z

M
Z M

β

β γ β

β β

=

= − +

− + π− −

∑

y

y

G

γ δ δ

α γ δ δ

α (18) 

3.2.1 γ和 β的估计  显然， ( )ip γ 与 ( )ip λ 概率分布

相同，所以 ( ) 1/i ip γ γ∝ 。将式(15)两边取对数，代

入 i iλ γ β= , ( )ip γ 和式(18)，对 iγ 求导，令其为 0，
可得 

( )
( )

( )
l ( )( )1

1 ,

2 ,
/

           1,2, ,

lM
ll i
ii l

k i i k i

M Q
p

i I

γ
γ β

γ ρ
+

=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎡ ⎤⎟⎜= − ⎟⎜ ⎢ ⎥⎟ ⎣ ⎦⎜ ⎟⎜ +⎝ ⎠
=

∑
"　

α

 (19) 

式 中 ,i kρ 为 矩 阵 l( )( ) ( )T1/2 l
ii i'− ⎡= ⎢⎣B AΛ α Φ Ψ  

( )i' ⎤⎦AΦ Ψ l( )( )1/2 l
i

−Λ α 的特征值。同理可得， 

( ) l( )

l( )( )

2
1

1 2

( )

1

2

          
2

I
ll
ii

i

I
ll
ii

i

M '

M
Q M

β

γ

+

=

=

⎧⎪⎪⎪= −⎨⎪⎪⎪⎩
⎫⎪⎛ ⎞ ⎪⎟⎜+ − + ⎬⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠ ⎪⎪⎭

∑

∑

y AΦ Ψ α

α     (20) 

3.2.2 xδ 和 yδ 的估计  与λ和 β 类似，根据式(18)

和式(15)，求解 xδ 和 yδ 的优化问题等价为 

{ } l( )
2

,
1 2

, argmin
x y

I
l
ix y i

i

'
=

= −∑y A
δ δ

δ δ Φ Ψ α     (21) 

将 x x y y' = + +A B BΑ Λ Λ , l( )
1

I l
iii=

= ∑σ Ψ α 代入式

(21)，将 xδ 和 yδ 的代价函数进行变形可得 

( )
( )

2

2

2

2

    = diag( )

       diag( )

x x y y

x x

y y

− + +

− −

−

y B B

y B

B

Φ Α Λ Λ σ

ΦΑσ Φ σ δ

Φ σ δ      (22) 

这样，式(21)的优化问题变为 

{ } {

}

T T

,

T T

T T T T

, argmin

             

             

x y
x y x x x y y y

x xy y y yx x x x

y y y y x x

v

v v v

= +

+ + −

− − −

P P

P P

δ δ
δ δ δ δ δ δ

δ δ δ δ δ

δ δ δ     (23) 

这里， ( ) ( ) ( ) ( )TT T= , =x x x y y yP B B P B B:Φ Φ σσ Φ Φ  

( ) ( ) ( )TTT T,  ,  xy x y yx y= =P B B P B: :σσ Φ Φ σσ Φ

( ) ( ) ( )TT, = diag( ), x x x y⋅ − =B v y A B v:Φ σσ Φ σ Φ σ

( ) ( )T diag( )y−y BΦΑσ Φ σ 。分别对 xδ 和 yδ 求导，

令其为零，可得 
( ) ( ) ( ) ( )( )11 T T2l l
x x x x xy yx y

−+ = + − +P P v P Pδ δ    (24) 

( ) ( ) ( ) ( )( )11 T T2l l
y y y y yx xy x

−+ = + − +P P v P Pδ δ    (25) 

( ) ( )( ) ( )( )1 1 1diag diag' l l l
x x y y

+ + += + +A B BΑ δ δ   (26) 

3.3 算法实现 
因 Spike 字典是包含一个转移单元样本的，而

这些样本来自于感兴趣的场景中的一个固定网格中

每一个可能位置，它能够较好地稀疏表示点目标；

轮廓波(contourlet)字典是正交离散曲波的，它没有

大量的输出系数问题，它可以有效地稀疏表示扩展

目标的轮廓等细节部分，所以选择 spike-contourlet
组合字典即可[10]。这样迭代过程中的参数包括 1α , 

2α , 1γ , 2γ , xδ 和 yδ 。算法流程如表 1 所示，循环

迭代式(14)的 CG 算法、式(18)到式(20)，式(24)到
式(26)，直到满足收敛条件，最后输出 xδ , yδ 和 iα，

并用 xδ 和 yδ 修正得到目标的真实位置。当然，参数

的初始值对迭代估计结果有一定的影响，为了使参

数更为接近收敛，首先采用 BP 算法得到σ的初始

值 0σ ，然后采用快速匹配追踪算法[14]将 0σ 在 Spike
字典 1Ψ 和 Contourlet 字典 2Ψ 上分解，分解系数作

为初始值 ( )0
1α , ( )0

2α 。 

表 1 算法流程 

初始化： 0l = , 0σ , ( )0
1α , ( )0

2α , ( )0
1γ , ( )0

2γ , ( )0β , ( )0
xδ , ( )0

yδ , ε , 

0ε , υ  

步骤 1  根据式(18)、式(19)和式(20)分别估计 ( ) ( )1 1
1 2, l lγ γ+ + 和

( )1lβ + ，并计算 ( ) ( )1 1
1 2, l lλ λ+ +  

步骤 2  根据式(24)和式(25)估计偏移矩阵 ( ) ( )1 1, l l
x y
+ +δ δ ，根据式

(26)修正 ( )1' l+A       

步骤 3  根据式(14)的共轭梯度(CG)算法迭代估计 i( )1l+α ，直至

CG 算法收敛 

步骤 4  令 1l l= + ，当 i( ) i( ) i( )2 21
02 2

l l l ε+ − <α α α 算法终止，

否则返回步骤 1       

输出参数：作为对应位置的目标后向散射系数 i2

1
iii=

= ∑σ Ψ α ，

并显示 2D 图像。   
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从算法流程可知，每一次外循环迭代过程中都

包括计算 i( )lα 的 CG 内循环、计算 ( )
1
lγ 和 ( )

2
lγ 的矩阵

1B 和 2B 的特征值分解以及计算 ( )l
xδ 和 ( )l

yδ 的矩阵求

逆。由此看来，相比传统的成像算法计算复杂度高。

因此，我们必须寻求参数求解过程中所需的快速实

现方法以降低运算量。(1)采用文献[15]的方法对特

征值进行快速求解，解决直接求特征值比较费时且

占用大量的存储空间的问题。(2)采用文献[7]的方法

将每步迭代得到的 1α 和 2α 的元素分别按照降序进

行排列，然后根据预设的门限值确定非零元素的个

数 Q 和对应的位置集合]，这样就从 M 维向量 ( )l
xδ

和 ( )l
yδ 的计算降为与位置集合]对应的 Q 维。 

4  仿真与实验结果分析 

4.1 仿真结果分析 
利用 XFDTD 电磁仿真软件产生仿真数据，13

个天线单元均匀分布在 x 轴方向 0.6 0.6 m− ∼ 上，

其发射的信号为一阶高斯微分窄脉冲信号，中心时

刻和有效宽度均为 1 ns。如图 1(a)所示的仿真模型

中，墙体的相对介电常数为 6.2、电导率为 0.01 S/m；

圆柱体目标的相对介电常数为 52、导电率为 1.2  
S/m、中心位置为(0.1 m, 1.1 m)、半径为 0.2 m, 3
个点目标 (用 1, 2, 3 标识 )的中心位置分别为

( 0.4 m,− 0.6 m) ,( 0.3 m,0.7 m),( 0.2 m,0.8 m)− − 。

图 1(b)为仿真数据的 B-Scan 图，包括天线耦合波、

墙体回波、目标回波和杂波。图 1(c)为采用平均去

噪、滤波以及子空间投影方法 [2]进行预处理后的

B-Scan 图。从这些图可以看出，经过预处理后，圆

柱体前沿的回波时延约为 8 ns，当换算为距离值时

恰好与图 1 中的位置对应。 
假设随机选择其中的 10 个天线单元，每个接收

天线随机选择 200个数据采样点(一般要占据所有采

样点的 10%~30%)。基于图 1(c)预处理后的 B-scan
数据，运用 BP 成像算法得到 0σ ，然后在组合字典

上进行分解得到 ( ) ( )0 0
1 2, α α 。令其它的初始值 ( )0β 为

1000, ( )0
1γ 和 ( )0

2γ 为 55 10−× , ( )0
xδ 和 ( )0

yδ 为 M 维的零

向量以及 0,  ε ε 和υ为 510− , 1p 和 2p 为 1，迭代次数

L 为 15。参数 1λ , 2λ ,β , xΔ , yΔ 和代价函数值随迭代

次数的变化情况如图 2 所示。图中，定义 ( )l
xΔ =  

( ) ( ) ( )1 1

2 2

l l l
x x x

− −−δ δ δ , ( ) ( ) ( ) ( )1 1

2 2

l l l l
y y y y

− −Δ = −δ δ δ 。 

可以看出，初始值的设定对收敛的影响很小，各参

数经过几次迭代后就趋于收敛，更有趣的是代价函

数值的变化表现为单调下降。图 3 给出了 BP 成像

结果和迭代过程的成像结果。可以看出，随着迭代

次数的增加，虚假像减少，聚焦图像越来越清晰，

目标特征越来越明显，这与前面的理论分析一致。 

采用文献[7]、文献[8]和本文方法进行成像比较，

如图 4 所示。图中的虚线框代表真实目标的位置。

文献[7]采用点目标稀疏模型进行优化成像使得点目 

 

图 1 仿真模型及 B-scan 图 

 

图 2 迭代过程中参数的变化情况 



1052                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 38 卷 

 

 

图 3 迭代过程中成像结果的变化图 

 

图 4 仿真场景的成像结果比较 

标成像变得清晰，虽然能大致判定扩展目标所处的

位置，但是它的轮廓不连续，且存有较多的虚假像。

文献[8]采用差分算子能够较好地凸显扩展目标的边

缘轮廓，但无法增强点目标的特性，同时也无法消

除偏离网格存在而产生的虚假像。本文算法不仅同

时增强了点目标的散射特性和扩展目标的轮廓边缘

特性，而且偏移网格的校正也很好地解决了目标没

落在划分网格上时产生的虚假目标问题，与前面的

方法相比成像效果明显改善。 
为直观比较各算法的成像性能，采用目标杂波

比(Target-to-Clutter Ratio, TCR)、一阶差分均值

法(Mean of First Order Difference, MFOD)、图像

的熵(ENTopy of the full image, ENT)和程序运行

时间(Program Running Time, PRT)分别评估其点

目标散射特性、扩展目标的轮廓特性、整幅图的复

杂程度 [10]以及各算法在同一设备上运行需要的时

间，如表 2 所示。TCR 定量评估点目标成像的聚焦 

表 2  TCR、MFOD、ENT 与 PRT 比较 

算法 文献[7] 文献[8] 本文方法

点目标 1 21.82 13.37 16.07 

点目标 2 21.63 14.80 19.75 TCR(dB)

点目标 3 19.20 11.60 16.55 

MFOD 圆柱体 0.08 0.04 0.05 

ENT 全图 0.62 0.62 0.42 

PRT(s) 程序 607.89 69.03 200.31 

 
度，其值越大，聚焦度越高；MFOD 定量评估分布

目标区域的平滑性，其值越小，检测区域像素值越

接近，区域越平滑；ENT 整体评估全图的复杂度，

其值越小整幅图的杂波越小；PRT 整体评估算法运

行时间，其值越小，运行时间越短。从中可以看出，

文献[7]的 TCR 值最高，点目标散射特性保存的最

好，但是 MFOD 和 PRT 值很大，说明平滑性不够、
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耗时长。文献[8]的 MFOD 和 PRT 值小，说明扩展

目标的轮廓特性强且运行速度较快，但是 TCR 变

小，ENT 变大，说明点特性无法保证，且杂波有所

增加。本文方法的 TCR, MFOD 和 ENT 值都最佳，

说明本文成像整体杂波少，偏移网格的位置得到了

校正，点目标的散射特性和扩展目标的轮廓特性同

时得到增强，但代价是 PRT 值有所增加，运算时间

相对文献[8]成像有所增大。 

4.2 实验结果分析 

在实验场景中，墙体为实心砖墙，其厚度为 0.20 
m，相对介电常数为 6.4；实验对象是人体目标，站

在墙后 1.10 m 处。使用美国 GSSI 公司的探地雷达

SIR-20 搭建实验平台，选用 1 GHz 的喇叭天线，架

高 1.4 m，贴着墙壁，从 0.5 m− 处到 0.5 m水平移

动，共扫描 21 点。图 5(a)给出了测量数据的 B-scan
图，图中天线耦合波、墙体回波和背景杂波淹没了

人体的回波，使得人体的位置难以确定，因此成像

之前必须对数据进行预处理。预处理后的 B-scan 图

如图 5(b)所示，第 10 个测点位置接收到的人体散射

回波数据如图 5(c)所示。 
图 6 是实验场景数据的成像结果比较，图中的

长方形虚线框代表胸腔的真实位置，圆形虚线代表 

胳膊的真实位置。从图 6 可以看出，文献[7]点目标

稀疏成像得到的是离散的点，没能凸显人体的外形

轮廓，且周围还有虚假点目标像；文献[8]相对文献

[7]能保证人体的轮廓信息，但是旁边存在较多的旁

瓣且点目标的散射特性没法保证；本文方法是在 BP
成像的基础上进行参数自适应估计稀疏成像的，在

迭代的过程中能自适应地估计出正则化参数、噪声

和目标的偏移网格矢量的最优解，满足收敛条件后，

所得图像不仅杂波减少，而且人体胸腔的轮廓特性

和胳膊的散射特性同时得到了增强。 

5  结束语 

本文提出的组合字典下超宽带穿墙雷达自适应

稀疏成像方法，解决了复杂穿墙场景中点目标和扩

展目标同时增强以及这些目标偏移网格的问题。

XFDTD 仿真数据和实验数据的处理结果表明：组

合字典、偏离网格模型以及证据框架分层推理的运

用能够在自适应增强多类目标特性的同时，也消除

了偏离网格对目标成像的影响。在今后的工作中，

继续探索此框架下的快速算法，并将其扩展到 3D

成像以及室内隐藏动目标成像检测中，致力于将该

方法更完善地应用于更复杂真实的环境中。 

 

图 5 测量数据及预处理结果 

 

图 6 实验场景的成像结果比较 
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