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基于稀疏贝叶斯学习的无源雷达高分辨成像 
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摘  要：针对无源雷达压缩感知成像，该文提出一种基于稀疏贝叶斯学习的高分辨成像算法。基于一次快拍模式下

的无源雷达回波模型，文中首先考虑目标散射系数的统计特性及其对微波频率的依赖关系，将无源雷达成像转化为

MMV(Multiple Measurement Vector)联合稀疏优化问题；然后对目标建立了级联形式的稀疏先验模型，并利用稀

疏贝叶斯学习技术进行求解。相比之前基于目标确定性假设的稀疏恢复方法，所提算法更好地利用了目标的统计先

验信息，具有能够自适应调整参数(目标模型参数和未知噪声功率)和高分辨反演目标等优点。仿真结果验证了该算

法的有效性。 
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Abstract: This paper presents a high-resolution imaging method based on Sparse Bayesian Learning (SBL) for 

passive radar compressed sensing imaging. Under the one-snapshot echo model, the proposed method firstly takes 

account of the frequency-dependent statistics of the target scattering centers, and changes passive radar imaging 

into a joint Multiple Measurement Vector (MMV) sparse optimization problem. Further, a hierarchical Bayesian 

framework for sparsity-inducing priori of the target is established, then the MMV problem is efficiently solved by 

utilizing the SBL theory. Unlike the previous sparse recovery algorithms relying on the deterministic assumption of 

the target, the proposed method makes a better use of the target prior information, and has the advantages of 

adaptively estimating parameters (including the parameters in the priori model of the target, and the unknown 

noise power) as well as the high-resolution imaging, etc.. Simulation results show the effectiveness of the proposed 

method. 
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1  引言  

无源雷达是一种利用外辐射源发射电磁波信号

对目标进行探测或成像的双/多基地雷达，具有优越

的“四抗”性能，一直是雷达界的研究热点。随着

通信、导航等新兴技术的发展，存在于空间中的电

磁波信号种类越来越丰富，目前被证实可用的外辐

射 源 包 括 调 频 广 播 (FM)[1] ， 数 字 地 面 电 视

(DVB-T)[2]，中国移动多媒体广播(CMMB)[3]，全球
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导航卫星系统(GNSS)[4]等。 

作为传统雷达成像(SAR, ISAR)技术的有益补

充，近年来无源雷达成像得到世界各国的普遍重视，

已成为雷达成像的重要研究领域 [5 12]− 。其中，文献

[5]利用目标散射系数和接收回波的傅里叶变换关

系，提出了极坐标形式下基于单频信号的无源雷达

逐点匹配成像方法。文献[6]提出了一种基于单频连

续波的无源雷达成像时域算法，利用信号匹配矩阵

和回波信号矩阵的 Hadamard 积在时间维求和实现

目标聚焦，避免频域的插值处理。文献[7]从电磁场

模型出发，提出了基于滤波反投影思想的多孔径无

源雷达成像方法，不需预先知道发射机位置或者波

形信息。以上几种方法致力于解决外辐射源带宽较
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窄时的成像问题，通常需要较多数目的发射机或者

接收机才能获得较好的成像性能。文献[8]开展了利

用全球导航卫星系统(GNSS)为照射源、地面站接收

的 Space-Surface SAR(SS-SAR)成像技术，虽然充

分利用了带宽信息，但是为了获得方位维的高分辨，

需要构造大的合成孔径，因而成像时间较长。文献

[9]提出了 P-ISAR 成像方法，将无源探测结果利用

ISAR 技术实现目标聚焦，但实测结果表明 P-ISAR
得到的成像分辨率较低。 

随着人们对高分辨率雷达图像的需求越来越迫

切，上述以奈奎斯特采样定理为基础的雷达信号处

理技术对数据采样及处理速率的要求也越来越高。

近年来，压缩感知(Compressive Sensing, CS)理论

利用目标稀疏先验信息，在远低于奈奎斯特采样速

率情形下，只需少量观测样本即可重构原始信号，

可以有效减少雷达数据量及节省信号带宽，为一次

快拍下的目标成像提供了可能[13]。目前 CS 已广泛

应用于 SAR 成像[14]、ISAR 成像[15]、MIMO 雷达成

像[13]以及无源雷达成像 [10 12]− 等领域。文献[10]将正

交匹配追踪(OMP)方法应用于多发多收单频连续波

无源成像。文献[11]基于相同的信号模型，提出了

ESPRIT 的高分辨率无源成像方法，但在快拍数较

少或者 SNR 较低时成像效果往往较差。文献[12]虽
然在推导无源雷达稀疏成像模型时考虑了带宽因

素，但文中假定目标散射系数是确定未知，并未考

虑目标RCS起伏特性。本文在已有研究[12]的基础上，

利用目标散射系数在不同频率下的统计特性[16]，提

出了基于 Laplace 先验的稀疏贝叶斯学习成像算法

(Laplace-SBL)。文中首先建立了一次快拍下的无源

成像模型，随后考虑散射系数的统计特性及其对微

波频率的依赖关系[16]，选取了级联形式的目标稀疏

先验模型，再基于稀疏贝叶斯学习理论[17]将无源成

像转化为 MMV 联合稀疏优化问题[18]的求解。与无

源雷达CS成像已有的稀疏恢复方法 [10 12]− 不同(针对

SMV 问题，基于确定性重构技术)，Laplace-SBL

引入了统计学习的思想，能够获得较好的成像效果。 

2  信号模型 

本文研究的无源雷达成像模型如图 1 所示，假

定外辐射源阵列、接收雷达阵列与成像区域位于同

一平面内。以目标中心所在位置作为坐标原点，第 i

个外辐射源位置为( , )i ir θ ，其中 1,2, ,i I= " , ir 为第

i 个外辐射源到原点的距离， iθ 为第 i 个外辐射源与

x 轴正向的夹角。同理，第 j 个接收雷达位置为

( , )j jr θ ，这里 1,2, ,j J= " ，另外目标任一散射点位

置用极坐标( ),r θ 表示。 

 

图 1 无源雷达 2 维成像构型 

设外辐射源 i 发射信号为 

 ( ) ( ) ( )exp 2i i i is t u t j f tπ ϕ⎡ ⎤= +⎣ ⎦       (1) 
其中 ( )u t 为信号复包络， iB 为信号带宽， if 为信号

载频， iϕ 为初相。 
无源雷达的接收机一般设置两个接收天线，一

个用来接收直达波，一个用来接收目标回波。接收

机 j 获取外辐射源 i 的直达波可以表示为 

( ) ( ) ( ){ }exp 2d d d
ij i ij i ij is t u t j f tτ π τ ϕ⎡ ⎤= − − +⎢ ⎥⎣ ⎦   (2) 

式中
d d
ij ijr cτ = 为直达波信号时延，

d
ijr 为外辐射源 i

至接收机 j 的距离，可通过其他手段预先获得，c 为
光速。 

同理，接收机 j 收到外辐射源 i 对目标所有散射

点的回波信号为 

( ) ( ) ( )

( ){ }

,

         exp 2 d d

ij i ij

S

i ij i

f t x y u t

j f t x y

σ τ

π τ ϕ

= −

⎡ ⎤⋅ − +⎢ ⎥⎣ ⎦

∫∫

    (3) 

其中 ( ),x yσ 为目标散射系数， ( )/ij ik kjr r cτ = + 对应

辐射源 i 发射的信号经散射点 k 反射后到达接收机

j 的总时延。 ikr 表示辐射源 i 到散射点k 的距离， kjr
表示散射点 k 到接收机 j 的距离。 

将直达波式(2)与目标回波式(3)分别去载频之

后，再对相应的基带信号进行同步和混频处理，可

得 

( ) ( ) ( ) ( ){ }

( ) ( ){ }

, exp 2

         exp 2 d d

d d
ij i ij i ij

S

i ij i ij

z t x y u t j f

u t j f x y

σ τ π τ

τ π τ

= − −

⊗ − −

∫∫

 (4) 

式中⊗表示复相关运算，对t 进行傅里叶变换，并记

( ) ( ){ }i iU f u t= F , ( ) ( ){ }ij ijZ f z t= F ，式(4)转化

为 

( ) ( ) ( ) ( )

( )( )

*,

          exp 2 d d

ij i i

S

d
i ij ij

Z f x y U f U f

j f f x y

σ

π τ τ

=

⎡ ⎤⋅ − + −⎢ ⎥⎣ ⎦

∫∫

   (5) 

这里 ( /2, /2)i if B B∈ − 。实际成像场景通常满足远场

近似条件为 

,  ik i i kj j jr r r r≈ − ⋅ ≈ − ⋅r I r I        (6) 
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其中 ( )= ,r θr , ( )= / = 1,i i i ir θI r , / (1, )j j j jr θ= =I r 。 

将式(6)代入式(5)经整理后得到 

( ) ( ) ( ) ( )

( )( )
( ) ( ){

( ) }

*,

           exp 2

           exp 2 cos cos

           sin sin d d

ij i i

S

d
i i j ij

i i j

i j

Z f x y U f U f

j f f r r r c

j f f x

y c x y

σ

π

π θ θ

θ θ

=

⎡ ⎤⋅ − + + −⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡⋅ + +⎢⎣
⎤+ + ⎥⎦

∫∫

   (7) 

然后设计滤波因子： 

( ) ( ) ( )

( )( )

*

           exp 2

ij i i

d
i i j ij

G f U f U f

j f f r r r cπ

=

⎡ ⎤⋅ − + + −⎢ ⎥⎣ ⎦    (8) 

对式(7)进行频域滤波，得到相应的回波方程为 

( ) ( ) ( ) ( )

( ){ ( )

( ) }

 = ,

          exp 2 cos cos

          sin sin d d

ij ij ij

S

i i j

i j

Y f Z f G f x y

j f f x

y c x y

σ

π θ θ

θ θ

=

⋅ + +

⎤+ + ⎥⎦

∫∫

   (9) 

定义空间谱[12]： 

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

cos cos

sin sin

x
ij i i j

y
ij i i j

k f f f c

k f f f c

θ θ

θ θ

⎫⎪= + + ⎪⎪⎬⎪= + + ⎪⎪⎭

      (10) 

则发射机 i 和接收机 j 构成的接收通道对应的回波

方程最终可写为 

 ( ) ( ) ( ) ( ){ }, exp 2 d dx y
ij ij ij

S

Y f x y j xk f yk f x yσ π ⎡ ⎤= +⎣ ⎦∫∫  

(11) 

从式(11)可知目标散射系数与接收回波之间满足傅

里叶变换关系。由于增加了带宽信息，式(11)是文

献[5,7,10]中回波方程的推广。更进一步，本文拓展

已有的研究[12]，考虑目标散射系数的统计特性及对

微波频率的依赖关系[16]，即 ( ) ( ), , ,x y x y fσ σ→ 。因

此第 ,i j 个接收通道对应的回波方程应改写为 

( ) ( ) ( ) ( ){ }= , , exp 2 d dx y
ij ij ij

S

Y f x y f j xk f yk f x yσ π ⎡ ⎤+⎣ ⎦∫∫  

(12) 
需要指出式(12)中 f 与 if 密切相关。将式(12)作

离散化处理，设每个收发通道的频率采样点数 iF 相

同，即 iF F� 。由于常见的外辐射源信号带宽往往

较小，但不同发射机的载频可以有较大变化。根据

雷达目标特性理论，这里仅需考虑目标散射系数在

不同发射机之间是变化的。其中发射机 i 对应的回波

矢量为 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

1 1 1 1 2 2

T
1 1

, , , , , ,

      , ,  

i i iJ i iJ

i F iJ F JF

Y f Y f Y f Y f

Y f Y f
×

⎡= ⎣

⎤⎦

y " "

"    (13) 

接着对成像场景进行网格划分，尺度为U V× ，则发

射机 i 对应的目标散射系数矢量为 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

1 1 1 2 1

T
2 1 2 1

= , , , , , , ,

      , , , , , , ,

i i i i V

i i V i U V UV

x y x y x y

x y x y x y

σ σ σ

σ σ σ
×

⎡⎣

⎤⎦

"

" "

σ

 (14) 

然后定义： 

 ( ) ( ) ( ){ }exp 2uv x y
ij u ij v ijH f j x k f y k fπ ⎡ ⎤= +⎣ ⎦    (15) 

其中 1,2, , ,  1,2, ,u U v V= =" " ，构造发射机 i 对应

的系统观测矩阵为 

 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

11 12
1 1 1 1 1 1

11 12
2 1 2 1 2 1

11 12

UV
i i i

UV
i i i

i

UV
iJ F iJ F iJ F

JF UV

H f H f H f

H f H f H f

H f H f H f
×

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

H

"

"

# # % #

"

 (16) 

基于上述分析，一次快拍下的无源雷达回波方

程式(12)最终应表示为 

 i i i i= +y H eσ           (17) 
其中 ie 为观测噪声。由于实际系统的限制(比如发射

机位置和发射信号不可控，接收机数目不能太多

等)，目标散射系数在空间谱域的填充往往呈现出稀

疏且非均匀的特点[12]，导致方程式(17)严重欠定，

所以匹配滤波成像结果一般存在主瓣宽、旁瓣高、

分辨率低等固有缺点[10]。考虑对空/海目标成像时，

散射点在空间上通常满足稀疏分布，因此可以引入

CS 成像技术获得高分辨率图像。结合式(17)， iσ 中

非零元素的位置对于不同的 i 是一致的，于是无源

雷达 CS 成像最终等效为求解 MMV 联合稀疏优化

问题。与已有文献中采用确定性稀疏恢复方法不同，

本文提出了基于 Laplace 先验的稀疏贝叶斯学习成

像算法，不仅能够提供 iσ 的完整后验概率密度函数

估计，而且能同时获得目标重构结果及噪声功率等

相关参数。具体过程见下节所示。 

3  基于稀疏贝叶斯学习的无源雷达高分辨

成像 

3.1 目标参数稀疏贝叶斯模型 
假设观测噪声矢量 ie 之间独立，且服从复高斯

分布 ( )0,ηCN I 。其中 η表示噪声功率，为未知确定

参数。则回波矢量{ }iy 的条件概率密度函数为 

( )

( )
1

2

2
1

{ } | { },

   | ,

1 1
   exp

( )

i i

I

i i
i

I

i i iJF
i

p

f

η

η

ηπη

=

=

=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= − −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

∏

∏

y

y

y H

σ

σ

σ  (18) 

这里 2i 表示向量的 l2范数。 
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文献[19]提供了一种级联形式的稀疏贝叶斯先

验模型(如图 2 所示)，相比传统稀疏先验模型(如 l1, 
lp范数约束)，能得到对 l0范数更好的近似度，具体

描述如下： 

 

图 2 目标参数稀疏贝叶斯先验模型 

首先 iσ 服从均值为零，方差为 1 2{ , , , }UVγ γ γ" 的复

高斯分布，定义 { }1 2diag , , , UVγ γ γ"Ψ = ，则有 

 { }( ) ( )H 11
| expi n i iUVp γ

π
−= −σ σ Ψ σ

Ψ    (19) 

其次{ }nγ 服从伽马(Gamma)分布： 

{ } { }( ) ( )

( )
1

2

1

2 2

1

                 1, 2

                 exp
2 2

UV

n n n n
n

UV

n n
n

UV
n n

n
n

p pγ λ γ λ

γ λ

λ λ
γ

=

=

=

=

= Γ

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

∏

∏

∏     (20) 

最后{ }nλ 服从伽马(Gamma)分布： 

{ }( ) ( )

( )
( )

1

1

1

, ,

                exp

UV

n n
n

UV

n n
n

p

α
α

λ α β λ α β

β
λ βλ

α

=

−

=

= Γ

= −
Γ

∏

∏    (21) 

由式(19)及式(20)可以得到 iσ 关于 { }nλ 满足拉普拉

斯(Laplace)分布，即 

{ }( ) ( ) ( )

( )

1

1

| d

               exp
2

UV

i n in n n n n
n

UV
n

n in
n

p p pλ γ γ λ γ

λ
λ σ

=

=

=

= −

∏∫

∏

σ σ

  (22) 

从式(22)可知，图 2 对应的目标三级稀疏模型可以

用式(22)，式(21)两级稀疏模型代替。因此在不影响

目标稀疏重构性能的前提下，为进一步降低运算复

杂度，本文选择了后者用于下面成像算法的推导。 

3.2 基于 Laplace 先验的稀疏贝叶斯学习(Laplace- 
SBL)成像算法 
根据式(17)，式(18)，式(21)和式(22)，目标散

射系数矢量及噪声功率等系统参数对应的联合概率

密度函数可表示为 

{ } { }( )

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

, , , ,

 , ,

i n

I

i i i n n
i

p

p p p

λ β α η

η λ λ α β
=

=∏

y

y σ σ  (23) 

下面基于最大后验(Maximum A Posteriori, 
MAP)准则求解联合概率密度函数的最大值。通过

对 , , , ,i nλ β α ησ 交替迭代优化，最终实现无源雷达高

分辨成像。由式(23)及 MAP 方法 
{ } { }( )

( )
( )

( )

, , , ,

2

2, , , ,
1

1

1

max , , , ,

1 1
  max exp

( )

      exp exp
2

i n

i n

i n

I

i i iJF
i

UV
n

n in n n
n

p
λ β α η

λ β α η

α
α

λ β α η

ηπη

λ β
λ σ λ βλ

α

=

−

=

⎛ ⎛ ⎞⎜ ⎟⎜ ⎟= − −⎜ ⎜ ⎟⎜ ⎜ ⎟⎜⎜ ⎝ ⎠⎝
⎫⎡ ⎤⎪⎪⎢ ⎥⋅ − − ⎬⎪⎢ ⎥Γ⎣ ⎦⎪⎭

∏

∏

y

y

σ

σ
σΗ

(24) 

令 = lg ({ },{ }, , , )i ng p λ α β η− y 。整理并略去常数项，

式(24)对应的代价函数简化为 

( )

2

2, , , ,
1

1 1

1

1

1
min lg

             lg

              lg lg

              

i n

I

i i i
i

I UV

n in
i n

UV

n
n

UV

n
n

g IJF

IUV

IUV I

I

λ α β η
η

η

λ α β

α α λ

βλ

=

= =

=

=

= + −

+ −

+ Γ −

+

∑

∑∑

∑

∑

y H
σ

σ

σ

    (25) 

接着Laplace-SBL采用循环最小化(Cyclic Minimization, 
CM)准则[18]迭代求解式(25)，具体步骤如下： 

步骤 1  初始化相关参数。首先采用匹配滤波

方法获得目标散射系数初步估计 (0) * */in n i n n= h y h hσ ， 

其中 nh 是 iΗ 的第n 列，其次设置 (0) 0α = , (0) 0β = , 

2(0) (0)

2
1

1 I

i i i
i

JF
I

η
=

= −∑ y H σ 以及迭代次数 0l = 。 

步骤 2  固定其他参数，求解目标稀疏反演结

果 ( 1)l
i
+σ 。假定不同频率下 iσ 相互独立，式(25)等价

于优化如下函数： 

( ) 2( 1) ( 1) ( ) ( 1)
1 ( ) 2

1

1 UV
l l l l

i i i i n inl
n

G λ σ
η

+ + +

=

= − +∑y Hσ σ  (26) 

根据
*( 1)

1 0l
iG +⎡ ⎤∂ ∂ =⎢ ⎥⎣ ⎦σ 可得 

( ) ( )
H 1( 1) ( 1) ( 1)

( )
0l l li

i i i i ilη

−+ + +− − + =
H

y H Wσ σ   (27) 

其 中 ( ( 1) ( ) ( 1) ( )( 1)
1 1 2 2diag 2 ,2 , ,l l l ll

i i iσ λ σ λ+ ++ =W "  

)( 1) ( )2 l l
iUV UVσ λ+ 和 ( 1)l

i
+σ 有关，无法得到 ( 1)l

i
+σ 的解析表

达式。这里采用文献[1]所提的迭代松弛方法求解式
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(27)。即每次进行稀疏重构时，再设置一个内部循

环。根据式(27)，第 1m + 次内部循环的解为 

 ( )( )
11( 1, 1) H ( 1, ) Hl m l m

i i i i i iη
−−+ + += +H H W H yσ   (28) 

其中 m 为内部循环迭代次数，当 0m = 时，
( ,0) ( )l l
i i=W W 。由于 iΗ 的行数远小于列数，为降低

计算复杂度，利用矩阵求逆引理重写式(28)： 

( ) 1( 1, 1) H ( 1, ) Hl m l m
i i i i i i iη

−+ + += +WH HW H I yσ   (29) 

更进一步，可采用文献[17]中的共轭梯度最小二乘算

法加速式(29)的求逆运算，从而实现 ( 1)l
i
+σ 的快速收

敛。 

步骤 3  固定其他参数，求解 ( 1)l
nλ
+ ，其等价于

最小化式(30)的代价函数： 

( )( 1) ( 1) ( )
2

1 1

( ) ( 1) ( ) ( 1)

1 1

              lg

I UV
l l l

n n in
i n

UV UV
l l l l

n n
n n

G

I I

λ λ σ

α λ β λ

+ +

= =

+ +

= =

=

− +

∑∑

∑ ∑   (30) 

令 2/ 0nG λ∂ ∂ = 可得 

 ( 1) ( ) ( ) ( )

1

I
l l l l

n in
i

I Iλ α β+

=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= +⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑ σ        (31) 

步骤 4  固定其他参数，求解 ( 1)lα + ，其等价于

最小化式(32)的代价函数 

( )

( )

( 1) ( 1) ( )
3

( 1) ( 1) ( )

1

= lg

               + lg lg

l l l

UV
l l l

n
n

G IUV

IUV I

α α β

α α λ

+ +

+ +

=

−

Γ − ∑  (32) 

令 ( )( 1)
3 0lG α +∂ ∂ = 可得 

 ( )( 1) ( ) ( )

1

lg lg
UV

l l l
n

n

UVψ α β λ+

=

= +∑       (33) 

其中 ( )
d lg ( )

d

x
x

x
ψ

Γ
= 。由于方程式(33)没有闭合解

析式，一般通过数值求解方法得到 ( 1)lα + 。 

步骤 5  固定其他参数，求解 ( 1)lβ + ，其等价于

最小化式(34)的代价函数： 

( )( 1) ( ) ( 1) ( 1) ( )
4

1

lg
UV

l l l l l
n

n

G IUV Iβ α β β λ+ + +

=

= − + ∑  (34) 

令 ( )( 1)
4 0lG β +∂ ∂ = 可得 

 ( 1) ( ) ( )

1

UV
l l l

n
n

UVβ α λ+

=

= ∑            (35) 

步骤 6  固定其他参数，求解 ( 1)lη + ，其等价于

最小化式(36)的代价函数： 

( ) 2( 1) ( 1) ( )
5 ( 1) 2

1

1
= lg +

I
l l l

i i il
i

G IJFη η
η

+ +
+

=

−∑ y H σ  (36) 

令 ( )( 1)
5 0lG η +∂ ∂ = 可得 

 
2( 1) ( )

2
1

1 I
l l

i i i
iIJF

η +

=

= −∑ y H σ        (37) 

 步骤 7  判断是否满足程序终止条件：即循环

次数达到预先设定的值或者相邻两次目标反演结果

不再有较大变化。如满足，输出成像结果 l =σ   

( 1)

1

1 I
l

i
iI

+

=
∑σ 和噪声功率 ( 1)lη η +=� ；如不满足，程序

跳转至步骤 2。 

与文献[18]类似，Laplace-SBL 算法基于 CM 迭

代求解，其代价函数 g 随着迭代次数的增加是逐渐

减小的。仿真表明当迭代次数达到 15 次时就能取得

较好的成像结果。 

3.3 与已有方法对比 
已有的无源雷达成像方法主要分为两大类，一

类是基于奈奎斯特采样定理的成像算法 [5 9]− ，从本

质上讲可归结于匹配滤波方法，在系统受限情形下

获取的目标空间分辨率较低；另一类是基于 CS 理

论的高分辨成像算法 [10 12]− ，之前的研究主要集中在

确定性稀疏反演方法。本文提出了一种基于稀疏贝

叶斯学习的高分辨成像方法，充分利用了目标的统

计先验信息，可以获得稳健的成像结果。 
注意到本文的回波模型式(17)与宽带信号源的

DOA 估计相似，文献[18]提出了两种基于 MAP 准

则的稀疏贝叶斯学习反演算法：WB-SLIM-0/1。通

过对比各自的代价函数，可以看出 Laplace-SBL 是

WB-SLIM-0/1 的推广。另外，在目标稀疏反演步骤，

WB-SLIM-0/1是求解关于 ( 1)l
i
+σ 的 l2范数优化问题；

而根据式(26)可知，Laplace-SBL 则是求解关于
( 1)l
i
+σ 的 reweighted l1范数优化问题，因而具有更好

的稀疏重构效果[20]。 

4  仿真结果与分析 

下面通过仿真来验证 Laplace-SBL 算法应用至

无源雷达 CS 成像的有效性，并将成像结果和匹配

滤波成像方法(MF)、传统 CS 成像方法(FOCUSS[21], 
BCS[19], SLIM[17])以及文献 [18]中两种成像方法

(WB-SLIM-0/1)进行对比，进而阐述本文算法的优

越性。 
本文仿真是针对对空或者对海目标(如飞机、导

弹等)在一次快拍情形下进行的无源成像。假定无源

雷达收发单元与目标成像区域位于同一平面，以成

像场景中心为参考点，成像区域大小设为 20 m× 
20 m ，对应的可分辨单元为1 m 0.5 m× ，故 x 维的

网格数 U=21, y 维的网格数 V=41。另外选取 4 个

发射机和 8 个接收机(即 I = 4, J = 8)，它们与 x 轴

的夹角可任意设置，文中 ( /10,  2 /10,  5 /10,iθ π π π∈  
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6 /10)π , jθ 在( )90 /180,  150 /180π π 内均匀分布。这里

选用文献[3]中的 CMMB 基站作为外辐射源：信号

带宽为 8 MHz，调制方式为OFDM。根据中国电视频

道划分和频率配置规定，4 个发射机的中心频率依次设

定为 (546 MHz,706 MHz,498 MHz,if ∈  474 MHz)，

另外每个收发通道的频率采样点数 F=15，此时回波

方程式(17)的行数远小于列数，属于欠定形式。 
实验 1 不同信噪比情形下各方法的成像结果

对比  假定原始成像目标由 10 个强散射点组成，且

散射点均位于网格点上。另外设目标满足 Swerling I 

模型，其散射系数随频率发生变化且服从复高斯分

布 CN(0,1)[16]。为显示方便，将各算法获得的 i iσ 取

平均作为成像结果，记为
�

estσ 。类似地， oriσ 为原始

目标取平均的成像结果，如图 3(b)所示。图 3(c)~3(i)

是 SNR=20 dB 时不同方法的成像对比。由图可见，

图 3(c) MF 方法成像结果最差，这是因为 MF 基于

Fourier重构技术，分辨率受限于空间谱填充大小(如
图 3(a)所示，由于空间谱稀疏且不规则，导致 MF

具有较高的旁瓣和较宽的主瓣)。图 3(d)~3(f)是传

统 CS 方法的反演结果，由于它们没有利用目标散 

射系数对频率的依赖特性，反演结果中出现了较多 

的“虚像”。由 3.3 节可知，本文方法要优于 WB- 
SLIM-0/1，因此相比图 3(g)~3(h)，图 3(i)获得了更

好的图像重构效果。图 4 和图 5 分别是 Laplace-SBL

的噪声功率估计值 η�以及代价函数随迭代次数的变

化关系，可以看出该方法具有较高的参数提取精度

和较快的收敛速度。 

实验 2 不同方法的成像误差与 SNR 及稀疏

度之间的关系  定义成像误差为 

l 2 2
estNMSE ori ori2 2

1

1 K

kK =

−∑=σ σ σ σ       (38) 

其中K 为蒙特卡洛(Monte Carlo)实验次数，文中设

定 =30K 。为衡量不同稀疏重构方法的反演性能界

限，这里增加 OSR (Oracle Sparse Recovery)[22]算

法，即预先精确已知目标散射点的位置，直接利用

最小二乘方法求解散射系数。假设 SNR 从 0 dB 至

25 dB 变化，目标散射点模型与实验 1 一致，图 6
展示了不同方法的成像误差随 SNR 变化曲线图。可

见不同SNR下Laplace-SBL算法的成像误差均低于

其他稀疏反演方法，其成像性能随着 SNR 增加逐渐 

 

图 3 CMMB 无源雷达空间谱填充及不同方法成像结果(SNR=20 dB) 
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图 4 噪声功率估计随迭代次               图 5 代价函数随迭代次数              图 6 成像误差随 SNR 变化关系 

数变化关系(SNR=20 dB)                 变化关系(SNR=20 dB) 

逼近 OSR，并在 SNR>5 dB 时具有较好的成像效

果。图 7为不同方法的成像误差随着稀疏度(散射点

数目)变化的关系曲线，这里固定 SNR=20 dB。由

图 7 可见，FOCUSS 成像结果一直较差，与稀疏度

的关系不大；其余方法则随着稀疏度的增大，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，故成像误差也随之增大。但相比而言，

Laplace-SBL 成像误差最小，且限定在一定的范围

之内，从而验证了该算法的有效性。 

 
图 7 成像误差随稀疏度变化关系 

5  结论 

在已有研究[12]的基础上，本文考虑了目标散射

系数对微波频率的依赖关系，将无源雷达 CS 成像

转换为求解 MMV 联合稀疏优化问题，并提出一种

基于稀疏贝叶斯学习的高分辨率成像算法，获得了

较好的成像效果。本文的信号建模方法及 Laplace- 
SBL 算法虽然以 2 维成像平面为例，但容易推广至

无源雷达 3 维成像。此外，文中所提的 Laplace-SBL
算法还可以应用至 ISAR 成像、MIMO 成像等。 
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