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利用块间耦合稀疏贝叶斯学习的建筑物布局成像方法 
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摘  要：该文针对现有穿墙雷达建筑物布局成像中扩展目标稀疏成像方法未能有效利用墙体反射信号的结构稀疏

性，导致成像中出现墙体不连贯和墙体轮廓不明显的问题，提出一种利用稀疏信号块间耦合的建筑物布局成像方法。

该方法在块稀疏信号特性的高斯分层先验模型的基础上，利用块间耦合系数进一步表征场景中墙体反射信号的结构

稀疏性，然后将其引入到控制稀疏信号先验概率分布的超参数中，从而把稀疏信号的结构性转化为超参数的耦合关

系，最后利用期望最大化(EM)算法求解超参数的最大后验(MAP)估计。仿真和实验数据处理结果表明，该方法有

效改善了墙体的成像质量。 
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Abstract: In through-wall radar building layout imaging, the existing extended target sparse imaging method can 

not effectively exploit the structural sparsity of the wall reflections in the scene, resulting in incoherent imaging and 

unobvious contour of walls. A sparse Bayesian learning method is proposed for building layout imaging by 

exploiting the inter-block coupling of sparse signal. On the basis of the hierarchical Gaussian prior model of block 

sparse signal characteristics, the inter-block coupling coefficient is further used to characterize the structured 

sparsity of the wall reflections. Then these coefficients are introduced into the hyperparameters controlling the 

prior distribution of sparse signal, thus this structured sparsity is transformed into the coupling relationship of 

these hyperparameters. Susequently, an Expectation-Maximization (EM) algorithm is developed to infer the 

Maximum A Posterior (MAP) estimate of these hyperparameters. The results of simulation and experiment show 

that the proposed method improves effectively the imaging quality of the building wall. 

Key words: Through-wall radar; Building layout imaging; Structured sparsity; Sparse Bayesian learning; Inter- 

block coupling 

1  引言  

建筑物布局成像是穿墙雷达在实际中的重要应

用，在应急救援、侦查执法以及反恐巷战等领域备
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受关注。获取建筑布局图像对于了解建筑物内部情

形，精确打击犯罪分子保护己方力量具有重要的现

实意义[1,2]。文献[3]利用一种多视角多通道的方式将

各视角各通道的图像融合形成建筑布局图像，有效

缓解了图像的散焦与偏移问题。文献[4]利用相互垂

直的视角进行探测，并以一种较为精确的墙体补偿

方式来纠正墙体位置，形成的建筑物墙体图形轮廓

清晰。但是，上述的恢复算法是以后向投影(BP)为
主，需要获取大量的时间与空间数据才能得到较好

的成像质量，这给数据的存储与处理带来很大问题。 
与整个成像区域相比，墙体区域仅占据相对较

少的空间位置，所以建筑结构布局成像是一个稀疏
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信号的重建问题，其可以利用较少的数据获取高分

辨成像。文献[5]沿着方位向分块，利用类 Radon 变

换的字典矩阵稀疏表示各块内部墙体的连续性，然

后采用正交匹配追踪(OMP)算法恢复稀疏信号矢

量，最后将其与稀疏字典乘积得到稀疏成像。但是，

信号重建过程中没有利用前后稀疏系数矢量元素之

间的相关性，所以得到的墙体像是一个非连续性的

条状，轮廓特性不明显，聚焦性差。此外 OMP 算

法对实验数据有较高的信噪比要求，当信噪比较低

时，图像中的杂波很强，墙体像几乎被掩盖。文献

[5]也提到，既然墙体呈直线连续的结构性分布，那

么感兴趣的目标墙体回波实际上也就是一个具有块

稀疏的结构性信号，所以文中直接对场景稀疏信号

矢量进行块划分，然后采用块正交匹配追踪(BOMP)
算法进行恢复。同样，该方法也没有充分利用墙体

回波稀疏信号的结构性特点，只是考虑了块内的相

关性，使得墙体图像也不连贯和轮廓边缘也不明显。

由此看来，寻求一种有效的块稀疏信号恢复算法对

于建筑布局成像具有十分重要的意义。 
目前，对于块稀疏信号的恢复问题已经有了各

种深入的研究，提出了很多性能良好的恢复算法，

如文献[6]的块稀疏贝叶斯学习(BSBL)算法、文献[7]
的耦合模式稀疏贝叶斯学习(PC-SBL)算法等。

BSBL 在已知分块结构的先验信息下，利用超参数

控制块内系数的取值，可以较好地重建块稀疏信号，

但它忽略了稀疏信号元素间的相关性，导致扩展目

标成像不连贯[8]。PC-SBL 将稀疏信号元素间的相关

性引入对应超参数的耦合关系中，进而通过超参数

来控制相邻元素间的取值，较好恢复了结构性稀疏

信号。但是，该方法没有充分利用稀疏信号的块结

构特性，成像耗时，而且相邻元素的耦合系数固定，

也会导致虚假像的产生[9]。 

因此，要实现墙体这类扩展目标的高分辨成像，

并保持其边缘轮廓信息，就必须充分利用墙体反射

回波的结构性特点。本文在 BSBL 的基础上，不仅

利用稀疏信号块内元素的相关性，还利用稀疏信号

块间的相关性。在实现过程中，将这种衡量结构性

的耦合系数引入到控制稀疏信号先验分布的超参数

中，从而把结构稀疏转化为超参数之间的耦合关系，

然后通过贝叶斯学习算法迭代求解稀疏信号和超参

数，以较快的速度较好地重建场景的墙体像。 

2  信号模型 

使用一个收发共置天线单元的雷达系统沿着平

行于前墙的方向移动合成孔径。假设阵列共有 L 个

点，各点发射的信号为 ( )s t 。因墙体表面反射具有

镜面特性，所以各点的接收信号 ( ), 1,2, ,lr t l L= " 主

要来自平行于阵列的所有墙体的反射回波，而这种

墙体与阵列的平行也会使得回波的幅度和双程传播

时延与阵元的位置都无关，即 

( )
1

( ) ,   1,2, ,
P

l p p
p

r t s t l Lσ τ
=

= − =∑ "      (1) 

式中，P 为墙体表面的总数， pσ , pτ 分别为天线接

收到第 p 个墙体表面反射信号的幅度和双程传播时

延。将成像场景沿着方位向和距离向划分为 x zN N×
的有限个网格，令σ为场景的网格划分对应的回波

幅度列向量， lr 为第 l 个天线单元接收信号列向量。

与室内目标的散射不同，墙体的镜面反射使得 ( )lr t

仅仅来自该天线正对前方那部分墙体，因此建立 lr
与σ之间的感知矩阵 lΨ 仅仅考虑天线正前方像素的

贡献[5]。根据式(1)，可得 

[ ] ( )[ ] [ ]

( )( )

( 1, 1),0,0 , ( (0, 0))

        1, 1

x zl l N N ll

l x z

s t

s t N N

ζ τ ζ

τ

− −
⎡= −⎢⎣

⎤⋅ − − − ⎥⎦

"Ψ

   (2)
 

式中， ( , )l j kτ 为信号从第 l个天线到像素网格点( , )j k

的双程传播时延，对均匀墙体的时延计算参考文献

[4]，对非均匀墙体参考文献[10]; [ ],j kζ 为指示函数，

若该网格点在第 l 个天线正前方，则取值为 1，反之

取值 0。堆栈 L 个天线的接收信号和对应的感知矩 

阵，令
T

T T T
1 2 L

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦r r r r" , 
T

T T T
1 2= L

⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦"Ψ Ψ Ψ Ψ ，则

它们之间满足线性关系，即 

=r Ψσ                  (3) 

式中， 1ZL×∈r \ , ZL N×∈Ψ \ , Z 为回波的时域采样

点数，N 为 x zN N× 。构造测量矩阵[11] M ZL×∈Α \ ，

并考虑实际情况中的噪声和杂波 1M×∈w \ ，则稀疏

成像的信号模型为 
= +y wΑΨσ

            
(4) 

令 =AΦ Ψ ，且 M N×∈Φ \ 。根据墙体的物理连续

性可知，稀疏信号σ具有结构性特点[5]，我们把σ分

成 g 块 iσ 、块长为 id , 1,2, ,i g= " 。

 
3  块间耦合稀疏贝叶斯成像方法 

3.1 参数推导 
BSBL 框架[6]下的 , 1,2, ,i i g= "σ 的元素只与其

本身的超参数相关，没有充分利用块间的耦合关系。

对此，我们将信号的结构性特点引入块间的耦合关

系中，即 iσ 不仅取决于自身的超参数，还与它前后

相邻的 1i+σ , 1i−σ 块的超参数有关，所以 iσ 的先验

概率分布为 
( )

( )( )( )
1 1

1 1

; , , ,

   , , 1,2, ,

i i i i i

i i i i i

p

N i g

γ γ γ

γ ρ γ γ

+ −

+ −+ + =

B

B∼ "

σ

0 (5) 
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式中， iγ 是一个控制块稀疏度的非负参数，当 iγ 取

值为 0 时， iσ 的元素全部为 0，特别之处需考虑

0 1 0gγ γ += = ; iB 是一个调节 iσ 内各元素之间相

关性的正定矩阵； iρ 表示 iσ 与 1i−σ 和 1i+σ 之间的耦

合系数，取值与 1i+σ , 1i−σ 有关，定义 
22

1 12 2
22 2

1 12 2 2

+
=

+ +

i i
i

i i i

ρ − +

− +

σ σ

σ σ σ
        (6)

 
进一步地，σ的先验概率分布为 

( ) ( )1 1 0; , , , , ,  1,2, ,i i i ip N i gγ γ γ+ − =B ∼ "σ Σ0
 
(7) 

式中， 0Σ 是一个块对角矩阵，可表示为 

( )( )(
( )( ) )

0 1 1 2 0 1

1 1

diag , ,

        g g g g g

γ ρ γ γ

γ ρ γ γ+ −

= + +

+ +

B

B

"Σ

     
(8) 

设 (0, )N λw I∼ ，则可以求得σ的后验概率分布为 

{ }( ) ( )1 1 1
, , , , , ,

g
i i i i i

p Nλ γ γ γ+ − =
=y Bσ μ Σ

   
(9)

 其均值与协方差矩阵分别是 
1 Tλ−= yμ ΣΦ

                
(10) 

( ) 11 1 T
0 λ

−− −= +Σ Σ Φ Φ          (11) 

根据伍德伯里恒等式可将式(10)和式(11)分别化简

为 

( ) 1T T
0 0λ

−
= +I yμ Σ Φ ΦΣ Φ             (12) 

( ) 1T T
0 0 0 0λ

−
= − +IΣ Σ Σ Φ ΦΣ Φ ΦΣ    (13) 

可以看出，一旦给定了所有超参数 { }, ,i iΘ γ λ= B ，

1,2, ,i g= " ，就可以利用最大后验概率(MAP)估计

求得σ，即 MAP =σ μ。 

值得注意的是，在估计超参数的过程中，若每

一个 iσ 都有一个对应的 iB ，则会出现严重的过拟合

现象[12]。为了避免过拟合问题，我们令 i =B B。此

时， ( )id h i= ∀ ，这样估计σ转换为估计所有超参数，

接下来利用期望最大化(EM)方法来学习这些超参

数。将σ看作隐藏变量，构造Q 函数为 

( )
( )( )

{ }( )( )
( )( )

(old)

(old) (old)

(old)

(old)

| ,

1 1| , , 1

| ,

  ln , ,

  ln , , ,

 ln | ,

g
i i i i i

Q

E p

E p

E p

Θ

γ

λ

Θ Θ

Θ

γ γ γ

λ

+ − =

=

⎡= ⎢⎣
⎤+ ⎥⎦

y

y B

y

y

B

y

σ

σ

σ

σ

σ

σ (14) 

式中，Θ表示待估的超参数， (old)Θ 表示前次已估的

超参数。为方便起见，用 Kronecker 积表示 0 =Σ  
⊗BΓ ，其中， 

( )(
( ))

1 1 2 0

1 1

diag , ,

       g g g g

γ ρ γ γ

γ ρ γ γ+ −

= + +

+ +

"Γ

      (15) 

将Q 函数的第 1 项化简，可得 

( )

( )( )( )

1

1 1 T

, ln ln
2 2

1
      tr

2

h g
Q

− −

∝ − −

− ⊗ +

B B

B

γ Γ

Γ Σ μμ     (16) 

对 iγ 求偏导，并令 ( )( ) 1

1 1i i i i it γ ρ γ γ
−

+ −= + + ，可得

 
( )1

1 1 1 1
1

2 2i i i i i i
i

Q h
t t t vρ ρ

γ + + − −
∂

= − + + +
∂

   (17) 

式中， ( ) ( )2 1 1 2 1 1
1 1 1 1tr tri i

i i i i iv t tρ ρ− + − −
+ + − −= +B D B D  

( )2 1tr i
it

−+ B D ，这里 ( )Tj j j j= +D Σ μ μ , 1,j i= −  

, 1i i + , (( 1) +1 : ,( 1) +1 : )j j h jh j h jh= − −Σ Σ 为

Σ 中主对角的第 j 个子块， j h h×∈Σ \ , 
j =μ  

(( 1) +1 : )j h jh−μ 为μ中的第 i 个小块， 1j h×∈μ \ 。

假设 γ的最优解为 * * * *
1 2 gγ γ γ⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦"γ ，则有式(18)不

等式成立， 
* *

* *
1 1

*
*

1 1

1 1
0 1, 0 1,

1
0 1,  1,2, ,

i i
i i i

i
i i

t t

t i g

γ ρ γ

ρ γ

+ +

+ +

< < < < < <

< < < = "    (18) 

令 0 1 0gt t += = ，所以 

1 1 1 1 *

3
0 i i i i i

i

t t tρ ρ
γ+ + − −< + + <       (19) 

令式(17)为 0，结合式(19)可推导出 

( ) ( ) ( )1 1 1 1 1
1 1

3
=

tr + tr tr
i i i i

i i

h
γ

ρ ρ− + − − −
+ − +B D B D B D

(20) 

将式(16)对B求偏导，并令为 0，得到 

( )
( )

T

1 11

1
i i ig

i i i iig γ ρ γ γ+ −=

+
=

+ +∑B
Σ μ μ

       (21)
 

接下来，化简式(14)中Q 函数的第 2 项，可得 

( )(old)
2

2 2| ,

1
( ) ln

2 2
M

Q E
λ

λ λ
λ

∝− − −
y

y
σ

Φσ   (22) 

对λ求偏导并令为 0，可得 

( )2 T
2 tr

=
M

λ
− +y Φμ ΣΦ Φ

       (23) 

式(23)求解的λ在低信噪比下不鲁棒，其原因在于

Σ和 TΦ Φ中存在非对角块元素[12]。这里我们将Σ和
TΦ Φ的非对角块的元素设置为 0，将式(23)修正为 

( )( )T2
2

1

tr

=

g
i i i

i

M
λ =

− +∑y Φμ Σ Φ Φ
    (24) 

其中， i M h×∈Φ \ 表示σ中第 i 个小块对应在Φ的

一个子矩阵。 
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3.2 算法实现 
从上述的分析可以看出，每次迭代求解σ与协

方差都有 M 阶矩阵的求逆运算，其计算复杂度为
3( )O M ，这影响了算法运算效率，因此需要寻求一

种降低运算量的方法。具体过程是：预先设定 γ的

门限值，然后在每次迭代中找出 γ中大于门限值的

元素的个数 K 和对应的位置集合_ 参与下一次迭

代，这样矩阵求逆从 M 维降为 K 维，计算复杂度降 
为 ( )3O K 。此外，每次迭代涉及σ , iγ ,λ , iB ，与文 

献[6]的迭代过程类似，所以采用文献[6]的方法易于

证明算法的收敛性。算法流程如表 1 所示。在构建

字典矩阵、测量矩阵、测量值向量和初始参数后，

进入式(12)，式(13)，式(20)，式(21)和式(24)的循

环迭代过程，直到满足条件后退出循环。 

表 1 算法流程 

输入： 

(1)构造字典矩阵Ψ 和测量矩阵A，生成感知矩阵Φ与测量值

y ； 

(2)令 1 g 1, 0.01, γ γ λ= = = =" ρ 的初值设为 0，设置分块信

息，收敛条件 81 10δ −= × ，迭代次数 I=0。 

循环迭代： 

(1)判断 γ 中的元素是否满足设定的门限，找出满足门限的元素

的个数 K 和对应的位置集合_ ； 

(2)根据 K 和_ ，通过式(12)，式(13)计算μ和Σ ，并利用式

(6)更新 ρ ； 

(3)通过式(20)，式(21)和式(24)分别更新 , Bγ 和λ； 

(4)如果
2 2( ) ( 1) ( )

2 2

I I I δ−− <μ μ μ ，跳转到步骤(5)，否则返回

步骤(1)，令 1I I= + ； 

(5)输出最大后验估计的 , Bγ 和λ。 

输出： MAP =σ μ 。 

 

4  仿真与实验结果分析 

4.1 仿真结果分析 
仿真场景如图 1 所示，矩形建筑布局的墙长为

3.0 m，宽为 2.0 m，墙体的厚度为 0.2 m，相对介

电常数为 6.4，电导率为 0.01 s/m。由 24 个收发共

置的天线单元构成线性阵列均匀分布在横轴 

0.8~2.3 m、纵轴 0.1 m 处，阵元间隔 0.1 m，天线 
距离墙体 1.5 m。利用 GprMax 模拟建筑物布局成

像得到仿真数据，发射脉冲中心时刻和脉冲宽度均 
为 1 ns 高斯脉冲信号，GprMax 的网格单元为 0.01 
m，时间步长为 23 ps，采样时间窗为 30 ns，仿真

中成像区域的方位向与距离向网格大小均设置为

0.05 m，为模拟真实情况，仿真中引入高斯白噪声。 
选择全部 24 个天线单元，每个接收天线的数据

随机选择 200 个采样点。图 2 为块长度 h 与目标杂

波比(TCR)[13]之间的关系。可以看出，随着 h 的变

化，TCR 变化不大，因而 h 对成像的影响不大，在

接下来的分析中我们假设 4h = 。为了直观地看出成

像结果随迭代次数变化情况，图 3 给出了迭代 1 次、

6 次、10 次和 14 次的成像结果。可以看出，随迭代

次数的增加图像杂波越来越少，图像轮廓边缘逐渐

变得连贯清晰，图像变化趋于稳定。为确定在最佳 
迭代次数，定义

2 2
MAP 22

α = −y yΦσ 表征重建信 

号与观测值之间的数据波动情况[14]，将相邻两次迭

代的数据波动值作差后取绝对值得到数据波动误差

δ 。表 2 给出迭代次数与 δ 的关系。从表中可以看

出，当迭代次数较少时，数据波动较大，而随着迭

代次数增加，数据变化趋于平缓，说明相邻两次迭

代的结果变化不大，迭代结果趋于稳定，成像算法

收敛。 
采用文献[4]的 BP 算法、文献[5]方法和本文方

法进行成像比较，结果如图 4 所示。从图中可以看

出，BP 成像的旁瓣的存在导致成像结果杂波较多，

在真实墙体的后面也产生了严重的虚假像，文献[5]
成像的墙体是断续的长条状，轮廓特性不明显，聚

焦性较差，而本文方法的成像中，墙体前后表面都

比较连贯，其轮廓边缘也比较明显，这是因为在信

号重建过程中不仅利用稀疏信号块内元素相关性，

而且还考虑稀疏信号块间的结构性。 

为了直观看出 3 种算法的成像性能，表 3 给出

了它们的定量比较结果。此表中，ENT 为图像的熵，

用来整体评估全图的复杂度；PRT为程序运行时间， 

 

图 1 仿真模型                                  图 2  TCR 与块长度 h 的关系 
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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 

表 2 迭代次数与 δ的关系 

迭代次数 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

δ  0.0592 0.1986 0.2275 0.1591 0.0390 0.1261 0.1028 0.0138 0.0767 0.0326 

迭代次数 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 

δ  0.0226 0.0132 0.0092 0.0087 0.0087 0.0087 0.0087 0.0087 0.0087 0.0087 

 
表 3  TCR, ENT 与 MFOD 比较[15] 

算法 BP 算法 文献[5]的方法 本文方法

TCR(dB) 22.9955 21.6550 27.7443 

ENT 2.5061 1.2286 1.5226 

MFOD 0.0006 0.0007 0.0002 

PRT(s) 3.9298 27.8198 855.9265 

 
整体评估算法运行时间；MFOD 为一阶差分均值

法，用以定量评估分布目标区域的平滑性。从表 3
中可看出，BP 算法成像的 PRT 最小，算法的计算

量最少，但其 ENT 与 MFOD 值较大，图像杂波较

多、图像轮廓特性不明显；文献[5]的 ENT 值较小，

整体图像的杂波较少，但从 TCR 以及 MFOD 的值

反映出成像的聚焦度不够高，而且成像目标的边缘

轮廓很差，成像图像边缘并不连续。本文方法是以

时间为代价换取较高的成像质量，从表 3 中看出

TCR 和 MFOD 值都最佳，较好地凸显墙体目标，

轮廓边缘明显，图像较清晰。 
4.2 实验结果分析 

使用美国 GSSI 公司的探地雷达 SIR-20 搭建实

验场景，实验墙体为实心砖墙，厚度为 0.2 m，相对

介电常数为 6.4，天线距离墙体 1.5 m，选用 1 GHz 
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的喇叭天线架高 1.2 m，从-1.15 m 处到 1.15 m 以

间距 0.1 m 水平移动扫描墙体，共计测量 24 道，每

道采样点数为 1024。将 SIR-20 系统收集的回波数

据经取平均、去噪、杂波相消和自动增益控制等信

号处理得到墙体回波，使用全部 24 个天线单元位

置，每个接收天线随机选择 200 个采样点进行成像。 
图 5 给出了实验场景的尺寸示意图，图 6 给出

了的 BP 算法、文献[5]方法以及本文方法的实验场

景数据的成像结果，虚线框表示实际墙体位置，右

边的长条表示像素的动态范围在 0~20 dB。可以看

出，与仿真数据一样，实验数据处理中 BP 方法成

像图像杂波较为严重，墙体轮廓不能较好呈现，尽

管文献[5]方法引入墙体块状特性得到的结果较 BP
方法好，但是未考虑像素之间的关联性所以得到墙

体呈断续长条状分布。相比之下，本文方法由于在

重建信号中既考虑块内元素的相关性，同时也考虑

块间的耦合关系，其充分利用了场景中墙体反射信

号的结构性特点，因此墙体图像的边缘轮廓较为明

显，墙体目标边缘连贯性较强，而且图像杂波较少。 

5  结束语 

本文提出的基于块间耦合稀疏贝叶斯学习的建 

 

图 5 实验场景尺寸图 

筑物布局成像方法，在块稀疏贝叶斯学习基础上将

块之间的耦合关系引入稀疏贝叶斯模型参数中，充

分利用了回波信号的结构性，解决了墙体目标成像

时图像轮廓不清与不连续问题。仿真数据和实验数

据的处理结果表明，目标墙体轮廓边缘比较清晰，

成像质量明显的提高。下一步的工作将继续探索本

方法的快速实现，并致力于应用到复杂的建筑物场

景中。 

 

图 6 实验场景的成像结果比较 
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