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基于子空间投影的 ＳＦＧＰＲ 压缩感知成像算法
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摘　 　 　 要: 针对传统压缩感知 ＳＦＧＰＲ 成像重建算法在强杂波测量环境中往往会失效的问题ꎬ提出一种基

于子空间投影杂波抑制技术的 ＳＦＧＰＲ 压缩感知成像重建算法. 该算法首先在每个天线测量位置通过压缩感

知测量模型重建所有的频域原始均匀采样数据ꎬ然后采用子空间投影杂波抑制技术滤除较强的地面回波ꎬ最
后结合稀疏重建算法对地下目标图像进行压缩感知重建. 实验数据处理结果验证了所提方法的有效性和准

确性.
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ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｅｒｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｓｅｔ ｏｆ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ＣＳ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｃｌｕｔｔｅｒ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｗａｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｓｕｐｐｒｅｓｓ ｔｈｅ
ｓｔｒｏｎｇ ｇｒｏｕｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ. Ｆｉｎａｌｌｙ ｔｈｅ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ
ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｔａｒｇｅｔｓ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｈａｓ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｓｔｅｐｐｅｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｇｒｏｕｎｄ ｐｅｎｅｔｒａｔｉｎｇ ｒａｄａｒ ( ＳＦＧＰＲ )ꎻ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎻ
ｓｕｂｓｐａｃｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎꎻ ｉｍａｇｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 由于频率步进探地雷达 ( ＳＦＧＰＲꎬ ｓｔｅｐｐｅｄ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｇｒｏｕｎｄ ｐｅｎｅｔｒａｔｉｎｇ ｒａｄａｒ)具有较高的动

态范围和较强的射频抗干扰能力等优点ꎬ近年来

在探地雷达领域受到越来越多的关注[１ － ３] . 目前ꎬ
探地雷达不断朝着多通道、多极化、多波段和高分

辨率方向发展ꎬ使得 ＳＦＧＰＲ 存在数据采集量大和

数据采集时间长等缺点. 近年来ꎬ 美国学者

Ｄｏｎｏｈｏ 等提出了压缩感知 ( ＣＳꎬ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ

ｓｅｎｓｉｎｇ)理论[４] . 目前ꎬ国内外学者将 ＣＳ 理论应

用到 ＳＦＧＰＲ 的系统构建和成像重建等领域[５ － ７] .
但在 ＳＦＧＰＲ 的实际测量过程中ꎬ由于强地面

杂波的存在ꎬＣＳ 成像算法的重建性能会急剧下

降[８] . 所以需采用合适的杂波抑制方法对原始频

域采样数据进行预处理以去除较强的地面反射

波. 传统的 ＳＦＧＰＲ 杂波抑制算法大都是基于均匀

采样数据[９]ꎬ而在 ＣＳ 成像过程中ꎬ考虑到成像数



　 　

据的大幅度减少且在空频域表现为非均匀采样数

据ꎬ经典杂波抑制算法往往都不适用. 针对上述问

题ꎬ本文提出了一种基于子空间投影杂波抑制的

压缩感知 ＳＦＧＰＲ 成像重建算法ꎬ该算法首先在每

个天线测量位置基于接收信号的稀疏性重建所有

频点的信号ꎬ然后通过经典的子空间投影杂波抑

制算法去除地面强反射波ꎬ最后基于 ＣＳ 成像模

型对地下目标进行高分辨成像重建ꎬ从而实现在

强杂波环境对地下目标进行准确成像定位.

１　 ＳＦＧＰＲ 信号模型与压缩采样

对于传统 ＳＦＧＰＲ 系统而言ꎬ设系统的初始频

率为 ｆ０ꎬ频率步长为 Δｆꎬ带宽 Ｂ ＝ (Ｎ － １)Δｆ. 在发

射带宽 Ｂ 内ꎬ第 ｎ 个频点的发射频率为

ｆｎ ＝ ｆ０ ＋ (ｎ － １)Δｆꎬ ｎ ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＮ － １ . (１)
设测量过程中共有 Ｍ 个天线测量位置ꎬ如果

忽略地下媒质的衰减效应ꎬ则系统在第 ｍ(ｍ ＝ ０ꎬ
１ꎬ􀆺ꎬＭ － １)个天线位置第 ｎ 个工作频点的接收

信号可表示为

ｅｍ(ｎ) ＝ σｓｅｘｐ( － ｊ２πｆｎτｓ) ＋

∑
Ｐ－１

ｐ ＝０
σｐｅｘｐ( － ｊ２πｆｎτｐꎬｍ) . (２)

其中:σｓ 是对应空气与地面分界面的反射率ꎻτｓ

为系统到地面的双程传输延时ꎻＰ 为地下点目标

的个数ꎻσｐ(σｐ≪σｓ)是第 ｐ 个点目标对应的反射

率ꎻτｐꎬｍ为在第 ｍ 个测量位置系统到第 ｐ 个点目

标的双程传输延时.
为得到地下待成像区域的 ２ 维反射率分布

ｒ(ｋꎬｌ)ꎬ其中 ｋ ＝０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＮｘ － １ꎻｌ ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＮｙ － １ꎬ
Ｎｘ 和 Ｎｙ 分别表示水平和深度方向划分的网格数ꎬ
首先可将 ｒ(ｋꎬｌ)通过列堆叠转换成 ＮｘＮｙ × １ 维反

射率向量 ｒꎬ然后根据 ｒ 的估计结果通过重排即可

得到 ｒ(ｋꎬｌ) . 这样ꎬ式(２)可表示成矩阵形式:
ｅｍ ＝Ψｍｒ . (３)

其中:ｅｍ ＝ [ｅｍ(０)ꎬ􀆺ꎬｅｍ(Ｎ － １)]为 Ｎ × １ 维频

域测量数据向量ꎻΨｍ 为 Ｎ × ＮｘＮｙ 维字典矩阵ꎬ其
第 ｊ 列可表示为

[Ψｍ] ｊ ＝ [ｅ － ｊ２πｆ０τｊꎬｍꎬｅ － ｊ２πｆ１τｊꎬｍꎬ􀆺ꎬｅ － ｊ２πｆＮ －１τｊꎬｍ]Ｔ . (４)
根据 Ｍ 个测量孔径可得到 ＭＮ × １ 维复合测

量数据向量 ｅ ＝ [ｅＴ
０ 　 ｅＴ

１ 　 􀆺　 ｅＴ
Ｍ － １] Ｔ 和 ＭＮ ×

ＮｘＮｙ 维复合字典矩阵 Ψ ＝ [ΨＴ
０ 　 ΨＴ

１ 　 􀆺 　
ΨＴ

Ｎ － １] Ｔ . 复合测量数据向量 ｅ 和反射率向量 ｒ 之

间的关系可表示为

ｅ ＝Ψｒ . (５)
由于 Ｐ 往往远远小于网格数 ＮｘＮｙꎬ所以 ｒ 具

有较强的稀疏性. 根据 ＣＳ 理论ꎬ可以用 Ｑ１Ｑ２

(Ｑ１Ｑ２≼ＮｘＮｙ)个测量数据重建稀疏向量 ｒ. ＣＳ
降采样过程可视为一个测量矩阵 Φ 作用到原始

测量数据向量 ｅ 上. 则压缩采样数据向量 ｅ

)

可表

示为

ｅ

)

＝Φｅ ＝ΦΨｒ . (６)
其中 Φ为Ｑ１Ｑ２ ×ＭＮ 维测量矩阵ꎬ考虑到在空频

域实现联合压缩采样ꎬ则 Φ可表示为

Φ ＝ (Φｓ⊗ＩＱ１
)􀅰ｄｉａｇ(Φ０ꎬ􀆺ꎬΦｍꎬ􀆺ꎬΦＭ － １) . (７)

其中:⊗表示 Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ 积ꎻＩＱ１
为 Ｑ１ ×Ｑ１ 维单位矩

阵ꎻΦｓ 表示 Ｑ２ × Ｍ 维空域测量矩阵ꎬ其构造可从

Ｍ ×Ｍ维单位矩阵中随机选取 Ｑ２ 行得到. Φｍ(ｍ ＝
０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＭ －１)表示 Ｑ１ ×Ｎ 维频域测量矩阵ꎬ其构造

可从 Ｎ ×Ｎ 维单位矩阵中随机选取 Ｑ１ 行得到.
图 １ 给出了传统 ＳＦＧＰＲ 和压缩感知 ＳＦＧＰＲ

的空频域采样示意图ꎬ可以看出ꎬ与传统 ＳＦＧＰＲ 相

比ꎬ压缩感知 ＳＦＧＰＲ 的空频域采样数据将大幅减

少. 对于给定的压缩采样测量数据向量ｅ

)

ꎬ可通过

求解 ｌ１ 范数最优化问题即可重建反射率向量 ｒ:

图 １　 ＳＦＧＰＲ空频域采样示意图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｖｉｅｗｓ ｏｆ ＳＦＧＰＲ ｓｐａｃｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓａｍｐｌｉｎｇ

ｐａｔｔｅｒｎ
(ａ)—传统 ＳＦＧＰＲ 空频域采样示意图ꎻ

(ｂ)—压缩感知 ＳＦＧＰＲ 空频域采样示意图.

ｒ^ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ‖ｒ‖ｌ１ .
ｓ. ｔ. 　 􀭰ｅ ＝ΦΨｒ . (８)
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式(８)表示的稀疏最优化问题可利用正交匹

配追踪算法得到求解[１０] .

２　 压缩采样子空间投影杂波抑制

２􀆰 １　 单个天线测量位置的频域数据重建

在 ＣＳ 测量模型下ꎬ由于测量数据大幅度减

少且表现为空频域随机采样数据ꎬ使得传统杂波

抑制算法不再适用. 为了能够使用经典杂波抑制

算法ꎬ本文提出在每个天线测量位置基于 ＣＳ 测

量数据重建原始发射频点的均匀采样数据. 首先

将双程探测时窗 τｍａｘ均匀划分为 Ｌ 个时延网格ꎬ
则可以得到 Ｌ × １ 维双程传输时延向量 τ ＝ [τ１ꎬ
τ２ꎬ􀆺ꎬτＬ] Ｔ . 则在第 ｍ 个测量位置ꎬ压缩采样频域

数据向量 ｅ

)

ｍ 可表示为

ｅ

)

ｍ ＝Φｍｅｍ ＝ΦｍＡｂｍ . (９)
其中 Ａ 是 Ｎ × Ｌ 维字典矩阵ꎬ其第 ｌ 列可表示为

[Ａ] ｌ ＝ [ｅ － ｊ２πｆ０τｌꎬｅ － ｊ２πｆ１τｌꎬ􀆺ꎬｅ － ｊ２πｆＮ － １τｌ] Ｔ .
(１０)

ｂｍ 是 Ｌ × １ 维回波幅度向量ꎬ其第 ｌ 个元素

对应第 ｌ 个时延网格的幅度ꎬｂｍ 表示为

ｂｍ( ｌ) ＝
σｐ 第 ｌ 个时延网格对应有目标ꎻ
０ 第 ｌ 个时延网格对应无目标.{

(１１)
在 ＳＦＧＰＲ 实际探测过程中ꎬ由于目标回波个

数通常远小于划分的时延网格数ꎬ所以 ｂｍ 是稀疏

向量. ｂｍ 可通过求解下面最优化问题得到:
ｂ^ｍ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ‖ｂｍ‖ｌ１ .

ｓ. ｔ. 　 ｅ

)

ｍ ＝ΦｍＡｂｍ . (１２)
式(１２)可通过正交匹配追踪算法求解得到

ｂｍꎬ从而得到:
ｅｍ ＝ Ａｂｍ . (１３)

当所有的天线位置处频域均匀采样数据得到

重建后ꎬ即可使用合适的杂波抑制方法去除地面

强反射波.
２􀆰 ２　 子空间投影杂波抑制

当在每个测量位置恢复 Ｎ 个频点测量信号

后ꎬ假设共有 Ｑ２ 个天线测量位置ꎬ那么对应 Ｑ２

个天线位置 Ｎ 个发射频点的所有测量数据可构

成 Ｎ ×Ｑ２ 维矩阵 Ｅ. 由于测量数据可分解为地面

回波子空间和地下目标回波子空间[１１]ꎬ所以可对

矩阵 Ｅ 进行奇异值分解:
Ｅ ＝ＵΛＶＨ . (１４)

其中 Ｈ 代表共轭转置ꎬ正交矩阵 Ｕ 和 Ｖ 分别包含

左右奇异向量ꎬΛ 为对角矩阵ꎬ可表示为

Λ ＝

λ１ 􀆺 ０
⋮ ⋮
０ 􀆺 λＱ２

⋮ ⋮
０ 􀆺 ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

. (１５)

其中:λ１ꎬλ２ꎬ􀆺ꎬλＱ２
为奇异值ꎬ奇异值按 λ１≥λ２≥

􀆺≥λＱ２
降序排列.

由于地面反射波幅度比目标回波幅度强很

多ꎬ通常可以用 Ｅ 的前 Ｋ 个较大的奇异值对应的

奇异向量来构造地面回波子空间 Ａｇｒｏｕｎｄ .

Ａｇｒｏｕｎｄ ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝１
ｕｉｖＨ

ｉ . (１６)

其中 ｕｉ 和 ｖｉ 分别代表前 Ｋ 个较大奇异值对应的

左、右奇异向量.
地面回波子空间的正交子空间 Ａ⊥

ｇｒｏｕｎｄ为

Ａ⊥
ｇｒｏｕｎｄ ＝ Ｉ － ＡｇｒｏｕｎｄＡＨ

ｇｒｏｕｎｄ . (１７)
其中 Ｉ 是单位矩阵. 将 Ｅ 投影到 Ａ⊥

ｇｒｏｕｎｄ上即可得

到杂波抑制后的空频域采样数据:
􀭾Ｅ ＝ Ａ⊥

ｇｒｏｕｎｄＥ . (１８)
至此就能得到地面杂波抑制后的目标回波空

频域测量数据. 然后再采用 ＣＳ 成像算法对地下

目标进行成像重建.

３　 实测数据处理

利用本文所提算法对佐治亚理工大学公布的

ＳＦＧＰＲ 系统实测数据[１]进行处理ꎬ系统工作频段

为 ６０ ＭＨｚ ~ ８􀆰 ０６ ＧＨｚꎬ频率步进间隔为 ２０ ＭＨｚꎬ
在每个天线测量位置共测得 ４０１ 个频点采样数

据. 实验在沙箱里进行ꎬ收发天线相位中心距离地

面的高度为 ２７􀆰 ８ ｃｍꎬ收发天线间隔为 １２ ｃｍꎬ移
动步长为 ２ ｃｍꎬ两个直径为 １２􀆰 ７ ｃｍ 的金属球埋

入沙坑中ꎬ沙的介电常数为 ４. 两个金属球在地下

的真实位置如图 ２ 所示. 选取天线位置从 － ６０ ｃｍ
到 ６０ ｃｍ 之间的 ６１ 道数据ꎬ对应 ６１ × ４０１ ＝
２４ ４６１个空频域均匀采样数据.

把待成像区域划分成 ６１ × ３１ 个空间网格ꎬ每
个网格尺寸为 １ ｃｍ × １ ｃｍ. 对应 ＣＳ 算法ꎬ随机抽

取 ３０ 个天线位置ꎬ每个天线位置抽取 ８０ 个频点

采样数据ꎬ共有 ２ ４００ 个空频域随机采样数据ꎬ只
占传统 ＳＦＧＰＲ 系统数据采集量的 １０􀆰 １％ . 图 ３
给出了未采用杂波抑制技术预处理的后向投影

(ｂａｃｋ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎꎬ ＢＰ)成像重建结果和 ＣＳ 成像重

建结果. 为了便于比较ꎬ成像结果均采用归一化

ｄＢ 值显示ꎬ显示动态范围为 ４０ ｄＢ. 可以看出在有
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地面强反射波情况下ꎬＣＳ 成像算法已无法重建准

确的目标像.

图 ２　 金属球在地下的真实位置示意图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｒｕｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｂｕｒｉｅｄ ｍｅｔａｌ ｂａｌｌｓ

图 ３　 未经杂波抑制技术预处理的成像结果
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｉｍａｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｌｕｔｔｅｒ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ

ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
(ａ)—ＢＰ 成像结果ꎻ (ｂ)—ＣＳ 成像结果.

　 　 图 ４ 给出了经子空间投影杂波抑制预处理后

的 ＢＰ 成像结果和 ＣＳ 成像结果. ＢＰ 成像算法中

直接采用子空间投影杂波抑制算法去除地面强反

射波ꎬ而 ＣＳ 成像算法采用本文方法去除地面强

反射波. 采用的计算环境为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ)
ｉ７ － ４５１０Ｕ ＣＰＵ ＠ ２􀆰 ０ ＧＨｚꎬ４ ＧＢ 内存ꎬＢＰ 成像

结果的重建时间为 ２０３􀆰 ８ ｓꎬＣＳ 成像结果的重建

时间为 ２３􀆰 ８ ｓ. 从图 ４ 可以看出ꎬ尽管两种成像算

法都能得到准确的目标像ꎬ但这时 ＣＳ 成像算法

不仅所需数据量少ꎬ而且成像结果的目标旁瓣较

小ꎬ分辨率高ꎬ更利于对地下目标的辨识.

图 ４　 经子空间投影杂波抑制预处理的成像结果
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｍａｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｗｉｔｈ ｃｌｕｔｔｅｒ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ ｂｙ ｔｈｅ

ｓｕｂｓｐａｃｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
(ａ)—ＢＰ 成像结果ꎻ (ｂ)—ＣＳ 成像结果.

４　 结　 　 论

由于 ＣＳ 成像重建算法在强杂波测量环境中

会失效ꎬ而在 ＣＳ 测量模式下测量数据表现为空

频域随机采样数据ꎬ使得传统的杂波抑制算法不

再适用. 本文提出一种基于子空间投影杂波抑制

的压缩感知 ＳＦＧＰＲ 成像重建算法ꎬ该算法首先在

每个天线测量位置重建所有频域均匀采样数据ꎬ
然后基于正交子空间投影技术得到目标回波子空

间ꎬ最后利用 ＣＳ 成像模型重建高质量的地下目

标像. 实测数据处理结果表明所提成像重建算法

能够实现在强杂波环境对地下目标进行准确成像

定位ꎬ而且成像所需数据量少ꎬ成像结果具有旁瓣

低和分辨率高等优点.
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