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基于块目标的频率步进连续波探
地雷达压缩感知重建算法

佘黎煌ꎬ 王培人ꎬ 张　 石
(东北大学 计算机科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 压缩感知理论对于解决频率步进连续波探地雷达信号处理过程中存在的采样速率高、存储数据

量大、信号处理时间长等问题具有重要意义. 针对雷达探测中块目标物体在探测区域不满足稀疏性的问题ꎬ
提出一种适合块目标的压缩感知重构模型. 利用某些稀疏正交基对块目标进行稀疏化处理使其满足稀疏性ꎬ
将字典矩阵与稀疏矩阵结合形成适用于块目标物体的新观测矩阵ꎬ再通过压缩感知凸优化算法求解稀疏化

系数ꎬ最后把该系数通过稀疏变换得到块目标的反射系数. 通过实验仿真验证该方法的可行性ꎬ与未稀疏化处

理的压缩感知重构模型相比具有更高的精度和分辨率.
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　 　 针对频率步进连续波探地雷达[１ － ２] (ｓｔｅｐｐｅｄ￣
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅ ｇｒｏｕｎｄ ｐｅｎｅｔｒａｔｉｎｇ
ｒａｄａｒꎬＳＦＣＷ￣ＧＰＲ)探测的块目标物体ꎬ在探测区

域不能满足稀疏特性的问题ꎬ 本文提出利用正交

稀疏基[３ － ４]的特性来针对性地对块状目标进行稀

疏化处理ꎬ使其满足稀疏性条件ꎻ然后通过字典矩

阵和稀疏矩阵结合形成适用于块目标物体的新的

观测矩阵ꎻ通过压缩感知凸优化算法求解稀疏化



　 　

系数ꎬ接着把求解得到的稀疏化系数通过稀疏变

换得到块目标的反射系数向量ꎻ最后把块目标的

反射系数按列重新进行排列得到目标的二维重构

图像.

１　 ＳＦＣＷ － ＧＰＲ 工作原理

探地雷达在地面上沿着目标的一个切面水平

移动ꎬ首先在一个测量位置发射频率从 ｆ０ 到 ｆＨ 步

进的电磁波信号 ( ｆ０ 为起始频率ꎬ ｆＨ 为最高频

率)ꎬ接收天线接收ꎬ经过相应目标反射后的回波

信号ꎻ然后收发天线移动到下一个测量位置重新

发射频率从 ｆ０ 到 ｆＨ 步进的电磁波信号ꎬ接收天线

再次接收ꎬ直到探测完整个探测区域. 频率步进

连续波探地雷达探测目标的工作示意图见图 １.

图 １　 雷达目标探测示意图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｗｏｒｋｉｎｇ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＧＰＲ

２　 块目标的压缩感知成像模型

２􀆰 １　 稀疏变换

通过对图像进行稀疏变换ꎬ可以使用少量的数

据来准确地表示原图像的信息. 本文利用离散余弦

变换 (ＤＣＴ: ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃｏｓｉｎｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ)和离散小波

变换[５] (ＤＷＴ: ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ)这两种

稀疏正交基来实现对块目标物体的稀疏化处理.
２􀆰 ２　 块目标的稀疏化表示

在雷达探测块目标的过程中ꎬ由于目标物体

不满足稀疏特性ꎬ所以对其探测区域的网格进行

拉伸延长划分后得到的反射系数向量也不可能满

足稀疏特性ꎬ如图 ２ 所示.
首先对网格区域内的块目标按列进行拉伸后

组成反射系数向量ꎬ然后通过正交稀疏基对反射

系数进行正交投影变换ꎬ在此设定稀疏正交基为

ρꎬ投影后的系数为 αꎬ具体稀疏变换式为

γ ＝ ρα . (５)
２􀆰 ３　 字典矩阵的设计

频率步进雷达工作频率是从 ｆ０ 开始ꎬ以步进

频率 Δｆ 呈阶梯式上升ꎬ频率步进点数为 Ｎ(Ｎ 为

在一个发射周期中电磁波发射的总频率点数)ꎬ
则系统的第 ｎ 个发射频率为 ｆｎ ＝ ｆ０ ＋ ｎΔｆꎬ其中

ｎ ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＮ － １ꎻ模拟测量过程中共有 Ｍ 个天线

位置ꎬ忽略地下媒质的衰减效应和地表的强反射

效应ꎬ则系统在第 ｍ(ｍ ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＭ － １)个天线

位置第 ｎ 个工作频点的接收信号数学表达式为

ｓｍ(ｎ) ＝ ∑ ｐ－１

ｐ ＝０
σｐｅｘｐ( － ｊ２πｆｎτｊꎬｍ) . (６)

图 ２　 块目标网格区域拉伸图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍｅｓｈ ａｒｅａ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｔｈｅ ｂｌｏｃｋ ｏｂｊｅｃｔｓ

其中:σｐ 是第 ｐ 个散射目标对应的反射系数ꎻ ｆｎ
是第 ｎ 个发射频率ꎻτｊꎬｍ为电磁波在第 ｍ 个天线

测量位置与第 ｊ 个点目标的双程时延. 然后将目

标成像区域分成 Ｋ × Ｌ 个均匀大小的网格. 每个

网格对应一个目标反射系数 γ(ｋꎬｌ)ꎬ将这些反射

系数纵向拉伸可以得到一个 ＫＬ × １ 维的向量ꎬ记
为 γ. 系统接收到的回波信号可以表示为一个字

典矩阵和反射系数相乘的形式:
ｓｍ ＝Ψｍγ . (７)

其中:ｓｍ ＝ [ｓｍ(０)ꎬｓｍ(１)ꎬ􀆺ꎬｓｍ(Ｎ － １)]为 Ｎ × １
维测量数据向量ꎻｓｍ(ｎ)为当工作频率为 ｆｎ 时ꎬ第
ｍ 个天线测量位置采集到的回波数据ꎻ Ψｍ 为 Ｎ
× ＫＬ 维的字典矩阵ꎬ其第 ｊ 列为

[Ψｍ] ｊ ＝ [ｅ － ｊ２πｆ０τｊꎬｍꎬ􀆺ꎬｅ － ｊ２πｆＮ － １τｊꎬｍ] . (８)
其中 τｊꎬｍ为第 ｊ 个网格目标与第 ｍ 个天线测量位

置的双程时延. 双程时延采用一种近似算法来确

定 电 磁 波 在 空 气 与 地 下 媒 介 间 的 折 射 点

位置[６ － ７] .
模拟雷达系统对应的过完备字典矩阵 Ψ 相

应为 ＭＮ × ＫＬ 维的矩阵. 系统在全部的 Ｍ 个天线

测量位置接收到的总数据 Ｓ 和目标区域划分网

格的反射率向量 γ之间的关系如式(９)所示:
Ｓ ＝Ψγ . (９)

２􀆰 ４　 块目标的压缩感知成像模型

结合式(５)ꎬ由于稀疏系数 α 具有稀疏特性ꎬ
相应的块目标压缩感知成像模型为

Ｙ ＝ ϕＳ̇ ＝ ϕΨγ ＝ ϕΨρα ＝ 􀭺Θα . (１０)
其中 􀭺Θ是适应于块目标的新的压缩感知观测矩

阵ꎬ􀭺Θ ＝ ϕΨρ. 针对块目标信号的重构是一个 ｌ２ / ｌ１
的优化问题ꎬ简称 ｌ － ＯＰＴ 算法ꎬ该算法主要解决
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下面的优化问题[７ － ８]:
ｍｉｎ‖α‖ꎬｓ. ｔ. ‖Ｙ － 􀭺Θα‖２≤ε . (１１)

然后依据凸优化工具箱[９] 就能转化为可以解决

的二次规划问题ꎬ进而求解该成像模型的稀疏系

数向量 αꎻ接着对稀疏系数向量 α 进行正交基逆

变换就可以得到相应块目标的反射系数向量 γꎻ
最后将目标的反射系数向量 γ 按网格区域大小

进行逐列排布即可得到最终的块目标二维图像.

３　 数据仿真及分析

为了验证上述算法的有效性ꎬ 本节通过

Ｍａｔｌａｂ 对块目标压缩感知的频率步进连续波探

地雷达图像重构算法进行模拟仿真. 系统实验参

数设置如下:模拟系统发射电磁波的起始频率为

ｆ０ ＝ １ ＧＨｚꎬ最高频率为 ｆＨ ＝ ３ ＧＨｚꎬ频率步进点数

Ｎ ＝ １０１ꎬ频率步进间隔 Δｆ ＝ ( ｆＨ － ｆ０) (Ｎ － １) ＝
２０ ＭＨｚꎬ天线测量位置总数 Ｍ ＝ ３０ꎻ雷达距离地

面的距离 ０􀆰 １ ｍꎬ暂时不考虑地面强回波的影响ꎬ

成像区域沿方位向从 １ ｃｍ 到 ３２ ｃｍꎻ沿距离向从

２１ ｃｍ 到 ５２ ｃｍ. 成像区域被均匀划分成 ３２ × ３２
个网格目标.

首先针对单个块目标进行验证ꎬ设定块目标

的水平位置从 ４ ｃｍ 到 ２４ ｃｍꎬ垂直距离从 ３０ ｃｍ
到 ４６ ｃｍꎬ采样矩阵的设计是从雷达天线水平移

动的 ３０ 个位置随机选取 １５ 个ꎬ对应位置的 １０１
个发射频率中选取 ２０ 个频率数据ꎬ采样数据约占

总数据量的(１５ × ２０) / (３０ × １０１) ＝ ９􀆰 ９％ . 为使

成像效果更明显ꎬ对其重构成像图进行归一化处

理ꎬ动态显示的范围为[ － １５ꎬ０]ꎬ下面运用不同

的方法针对单个块目标的压缩感知重构算法进行

仿真对比分析.
　 　 从图 ３ 可以看出ꎬ未稀疏化处理的压缩感知

算法对块目标进行重建缺失严重ꎬ误差大ꎬ分辨率

低ꎻ但是通过系数稀疏变换后ꎬ运用块目标的压缩

感知成像模型来对其进行稀疏化重构ꎬ基本上能

准确重构出目标物体的位置及形状等信息.

图 ３　 单个块目标的压缩感知重构算法成像对比
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ ｂｌｏｃｋ ｏｂｊｅｃｔ

(ａ)—原始单个块目标ꎻ (ｂ)—未稀疏化 ＣＳ 算法ꎻ (ｃ)—ＤＣＴ 稀疏化的 ＣＳ 算法ꎻ
(ｄ)—ＤＣＴ 稀疏化的 ＣＳ 算法 ＋高通滤波ꎻ (ｅ)—ＤＷＴ 稀疏化的 ＣＳ 算法ꎻ ( ｆ)—ＤＷＴ 稀疏化的 ＣＳ 算法 ＋高通滤波.

　 　 相对重构误差( ｒｅｌａｔｉｖｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ):
ＭＳＥ ＝‖ｘ －􀭹ｘ‖２ /‖ｘ‖２ .

其中:ｘ 为原始目标物体散射系数向量ꎻ􀭹ｘ 为通过

算法重构出的目标物体散射系数向量. 相对重构

误差小代表重建的精度高.
从表 １ 可以看出ꎬ未稀疏化的 Ｌ － ＯＰＴ 压缩

感知算法相对重构误差最大ꎬ分辨率最低ꎬ而基于

稀疏化处理的 Ｌ －ＯＰＴ 压缩感知算法对块目标的

重构误差最小ꎬ精度最高.

表 １　 单个块目标不同稀疏化下重建图像相对
重构误差对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭＳＥ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｆｏｒ
ｓｉｎｇｌｅ ｂｌｏｃｋ ｏｂｊｅｃｔ

稀疏基 Ｌ － ＯＰＴ ＤＣＴ ＋ Ｌ － ＯＰＴ ＤＷＴ ＋ Ｌ － ＯＰＴ

ＭＳＥ ５􀆰 ５１７ ７ ０􀆰 ２７３ ０６ ０􀆰 １９８ ８７
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　 　 为了进一步验证该算法的可行性ꎬ针对多个

块目标物体进行仿真分析ꎬ成像区域不变ꎬ设定多

个大小不同的块目标. 目标物体 １ 水平位置从

４ ｃｍ到 ２８ ｃｍꎬ垂直位置从 ２４ ｃｍ 到 ３１ ｃｍꎻ目标物

体 ２ 水平位置从 ４ ｃｍ 到 １６ ｃｍꎬ垂直位置从 ３６ ｃｍ
到 ４７ ｃｍꎻ目标物体 ３ 水平位置从 ２１ ｃｍ 到 ３０ ｃｍꎬ

垂直位置从 ４０ ｃｍ 到 ４７ ｃｍ. 采样矩阵的选取同

单个块目标实验ꎬ采样数据约占总数据量的

(１５ × ２０) / (３０ × １０１) ＝ ９􀆰 ９％ . 为使成像效果更

明显ꎬ对其重构成像图进行归一化处理ꎬ动态显示

的范围为[ － １５ꎬ０]ꎬ图 ４ 为运用不同的方法针对

块目标的压缩感知重构算法进行仿真对比分析.

图 ４　 多个块目标的压缩感知重构算法成像对比
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｂｌｏｃｋ ｏｂｊｅｃｔｓ

(ａ)—原始多个块目标ꎻ (ｂ)—未稀疏化的 Ｌ － ＯＰＴꎻ (ｃ)—ＤＣＴ 稀疏化 ＋ Ｌ － ＯＰＴꎻ (ｄ)—ｈａａｒ 小波稀疏化 ＋
Ｌ － ＯＰＴ ＋高通滤波ꎻ (ｅ)—ｈａａｒ 小波稀疏化 ＋ Ｌ － ＯＰＴꎻ ( ｆ)—ｈａａｒ 小波稀疏化 ＋ Ｌ － ＯＰＴ ＋高通滤波.

　 　 从图 ４ 可以看出ꎬ本算法对于多个目标物体

同样适用ꎬ都可以较为准确地分辨多个物体的位

置大小信息ꎬ下面通过重构相对误差来对其进行

定量分析.
　 　 从表 ２ 可知ꎬ基于稀疏化的块目标压缩感知

成像算法拥有比常规压缩感知算法更高的重构分

辨率ꎬ更快的重构速度ꎬ相对重构误差更小的

优势.

表 ２　 多个块目标不同稀疏化下重建图像相对重构
误差对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭＳＥ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｆｏｒ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｂｌｏｃｋ ｏｂｊｅｃｔｓ

稀疏基 Ｌ － ＯＰＴ ＤＣＴ ＋ Ｌ － ＯＰＴ ＤＷＴ ＋ Ｌ － ＯＰＴ

ＭＳＥ ６􀆰 ６７８ ２ ０􀆰 ２６６ ３２ ０􀆰 ２０２ ３６

４　 结　 　 语

频率步进连续波技术具有很多优点ꎬ所以在

探地雷达领域的应用也越来越重视. 针对块目标

物体在成像区域不满足稀疏特性现象ꎬ引入了正

交稀疏基来对其进行稀疏化处理ꎬ通过正交稀疏

基变换能把目标物体的大部分信息投影到某些离

散的点上ꎬ即可满足稀疏性的条件. 鉴于此构建

一种新的适用于块目标压缩感知重构模型ꎬ在该

模型中把目标物体稀疏化后的系数作为待重构的

压缩感知系数ꎬ并通过压缩感知的凸优化重构算

法求得稀疏系数ꎻ然后再由正交稀疏变换来得到

重构的块目标图像. 通过仿真验证该模型比未稀

疏化处理压缩感知重构图像具有更高的精度和分

辨率.
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