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基于近似消息传递算法的压缩感知雷达成像方法

唐琳，焦淑红
（哈尔滨工程大学 信息与通信工程学院，黑龙江 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要：针对大观测矩阵引起的压缩感知雷达成像高计算量的问题，提出了一种基于近似观测模型的近似消息传递

算法，通过引入逆线调频变标算子，压缩感知雷达成像中的大观测矩阵能够得到很好的近似，从而能够有效地运用

现有的成熟的去耦合措施来降低压缩感知雷达成像的计算量；同时，通过引入近似的消息传递，新算法获得了不错

的收敛速度。 理论分析和仿真实验表明，新算法能够实现非完全观测数据的压缩感知雷达成像，与现有的同类压缩

感知雷达成像方法相比，其在保证不增加单步迭代计算量的同时，具有更高的收敛速度。
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　 　 雷达成像是一种全天时、全天候的主动信息获

取手段，然而受奈奎斯特采样准则的限制，传统基于

匹配滤波的高分辨雷达成像面临高数据率的问题，
这就需要研究出低奈奎斯特采样下的非完全观测数

据处理方法［１］，除此之外，复杂电磁环境下雷达多

功能、多任务以及抗干扰特点，都会不可避免地产生

非完全观测数据，这也进一步要求雷达成像方法具

有非完全数据的的处理能力［２⁃３］。 目前，压缩感知

技术使得非完全观测数据下的稀疏信息恢复成为可

能［４］。 由于它能够满足雷达成像中处理非完全数

据的需求，因此结合了压缩感知技术和雷达成像技

术的压缩感知雷达成像方法成为近年来人们研究的

热点［５⁃７］。 通常情况下，压缩感知雷达成像方法不



仅能够降低雷达成像的数据率，同时还能够提高雷

达成像的质量，这使它得到迅猛的发展。 不过，压缩

感知雷达成像的实现是以目标具有稀疏性作为前提

的，实际上，在雷达成像中对于某些特殊场景如海面

舰船目标等来说，该前提是自然成立的，到目前为

止，针对压缩感知雷达成像问题，研究者们进行了大

量卓有成效的研究，其中，文献［７⁃１０］给出了基于精

确观测模型的压缩感知雷达成像方法，虽然这些方

法能够大幅提高雷达成像的质量，但是由于雷达成

像中距离向与方位向的耦合，使得观测矩阵过于庞

大，成像过程将面临大存储量和高计算量，这使得这

些压缩感知雷达成像方法难于实现，在此基础上，文
献［１１⁃１２］给出了基于近似观测模型的压缩感知雷

达成像方法，这类方法使用距离多普勒算子或是线

调频变标算子来获得近似的观测矩阵，利用迭代收

缩阈值（ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ， ＩＳＴ）算法实

现雷达成像，得益于传统成像算法的解耦合操作，距
离向和方位向操作可以分开处理，从而有效地降低

压缩感知雷达成像单步迭代的计算量。 这使得压缩

感知雷达成像的效率明显提高，然而值得注意的是：
压缩感知雷达成像的运算量不仅与单步迭代的计算

量有关，而且与具体的算法选择也存在一定的关系，
受 ＩＳＴ 算法收敛慢的影响，这类方法的总体计算量

依然十分可观。 实际上，为了解决 ＩＳＴ 算法收敛慢

的问题，文献［１３⁃１５］给出了基于置信传播理论的近

似消息传递（ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｍｅｓｓａｇｅ ｐａｓｓｉｎｇ， ＡＭＰ）算

法，它无论在收敛速度和恢复质量以及算法评估方

面都表现出比较独特的优势，非常适合大观测矩阵

的压缩感知问题，然而如果将其应用到压缩感知雷

达成像中，势必和其他迭代收缩类算法一样面临大

观测矩阵带来的大存储量和大计算量问题。 有鉴于

此，本文给出一种结合近似观测模型和近似消息传

递算法的新方法来实现压缩感知雷达成像，利用近

似观测模型来降低单步迭代产生的计算量和存储

量，利用近似消息传递算法来提高算法的收敛速度。

１　 信号模型

雷达成像中，雷达接收到的回波可以建模成发

射的雷达波形与反射区域目标分布的二维卷积，对
于某一观测场景 Ａ ，雷达经去载频后的回波为

ｓ（ｖ） ＝ ∫
Ａ
ｘ（ｕ）ｅｘｐ（ － ｊ２πｆι（ｖ － ｕ））ｐ（ｖ －

ｕ）ｗ（ｖ － ｕ）ｄｕ ＋ ｎ（ｖ） （１）
式中： ｓ（·） 为去载频后的回波； ｘ （ｕ）表示场景中

位于 ｕ 处的散射点的散射系数；ｖ 表示天线的时间－
空间位置； ｗ（·） 表示天线的加权； ι（·） 为目标和

天线位置决定的回波时延； ｐ（·） 为雷达波形中的

基带信号； ｆ 为雷达载频； ｎ（·） 为观测噪声，一般情

况下可以认为是高斯白噪声。 离散化观测场景，同
时对回波进行离散采样，可以获得雷达回波精确的

离散观测模型如下：
ｙ ＝ Θｓ ＋ ｎ ＝ ΘＨｘ ＋ ｎ ＝ Φｘ ＋ ｎ （２）

式中：ｓ∈ＣＮ、ｎ∈Ｃｍ 分别表示离散回波和噪声；当
Ｘ∈ＣＮｒ×Ｎａ，Ｙ∈Ｃｍｒ×ｍａ分别表示二维离散的观测场景

和二维离散回波矩阵时，ｙ ＝ ｖｅｃ（Ｙ）∈Ｃｍ 表示经采

样后的回波向量，ｘ ＝ ｖｅｃ（Ｘ）∈ＣＮ 表示场景中各离

散散射点组成的散射系数向量，ｖｅｃ（·）为向量化算

子；Θ＝ΘＴ
ａ􀱋Θｒ∈Ｃｍ×Ｎ表示下采样矩阵，􀱋表示 Ｋｒｏ⁃

ｎｅｃｋｅｒ 积，Θｒ 和 Θａ 分别表示距离向和方位向的下

采样矩阵；Φ∈Ｃｍ×Ｎ为感知矩阵；Ｈ∈ＣＮ×Ｎ为观测矩

阵，它与式（１）中发射信号的波形有关。
实际上，雷达成像问题就是利用式（２）所示的

精确观测模型，从离散回波中恢复观测场景的问题，
当雷达场景为空域稀疏的场景时，雷达成像问题可

以转化为式（４）所示的优化问题：

ａｒｇ ｍｉｎ
ｘ

λ‖ｘ‖１ ＋ １
２

‖ｙ － Φｘ‖２
２{ } （３）

式中 λ 为正则化参数，它和目标稀疏性有关。 上述

问题被称作最小绝对收缩和变量选择（ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ ａｂ⁃
ｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｔｏｒ ｏｐｅｒａｔｏｒ， ＬＡＳＳＯ）问
题，实现空域稀疏场景雷达成像的过程就是求解上

述 ＬＡＳＳＯ 问题的过程。

２　 成像算法

２．１　 近似消息传递算法

如式（３）所示的 ＬＡＳＳＯ 问题实际上可以通过

ＡＭＰ 算法来求解［１３］，ＡＭＰ 算法是一种通过置信传

播理论来求取变量空间边缘概率密度分布的迭代算

法，与一般的置信传播算法不同，ＡＭＰ 算法通过利

用中心极限定理以及泰勒展开来进行近似，能够极

大地降低消息传递所带来的计算量。 通常情况下，
一阶的近似消息传递算法可以使用式（４）所示的迭

代过程来表示。
ｘｔ ＋１ ＝ μ（ΦＨｚｔ ＋ ｘｔ，γｔ）

ｚｔ ＋１ ＝ ｙ － Φｘｔ ＋１ ＋ １
δ
ｚｔ〈μ′（ΦＨｚｔ ＋ ｘｔ，γｔ）〉

ì

î

í
ïï

ïï
（４）

式中：ｘｔ 为目标场景的当前估计；ｚｔ 为当前的残差，
γｔ 为当前选取的软阈值；μ（ｘ，γ）为软阈值算子；μ′
（ｘ，γ）为 μ（ｘ，γ）的一阶导数；δ 是由观测模型决定

的数据采样率。
近似消息传递算法的迭代过程与迭代收缩阈值

算法大体相同，因此其单步迭代产生的计算量与
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ＩＳＴ 算法相当［１２］。 唯一不同在于 ＡＭＰ 算法比 ＩＳＴ
算法多了一个软阈值算子的导数项（通常被称为

Ｏｎｓａｇｅｒ 项），得益于 Ｏｎｓａｇｅｒ 项，ＡＭＰ 算法能够获得

更高的收敛速度，同时其重建效果也要明显优于

ＩＳＴ 算法［１５］，因此它将更适合于实际中的雷达成像。
然而，值得注意的是，式（４）中的感知矩阵 Φ依

赖于如式（２）所示的精确观测模型，距离向和方位

向的耦合使得它的规模极其庞大，这使得如式（４）
所示 ＡＭＰ 算法雷达成像面临高存储量大计算量的

问题，物理实现将非常困难。
２．２　 基于近似观测模型的近似消息传递算法

通常情况下，典型的雷达成像算法如距离多普

勒算法、线调频变标算法等利用去耦合措施，能够有

效地解决高存储量和大计算量问题；同时，在复杂场

景的雷达回波的仿真中，利用逆线调频变标算子来

构造回波能够有效降低计算量。 鉴于此，本文试图

通过逆线调频变标算子来近似回波，同时结合采样

矩阵的 Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ 积形式，以期解决 ＡＭＰ 算法在压

缩感知成像中遇到的高存储量大计算量问题。 由逆

线调频变标算法可知，式（２）所示观测矩阵 Ｈ 可以

使用式（５）所示逆线调频变标算子来近似表示［１６］。
Ｈ ≈ ＦＨ

ａ Ｐ３ＦＨ
ｒ Ｐ２ＦｒＰ１Ｆａ （５）

式中：Ｆａ，Ｆｒ∈ＣＮ×Ｎ分别为方位向和距离向傅里叶变

换矩阵，它们都可以表示为 ＤＦＴ 矩阵与单位矩阵的

Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ 积；对角矩阵 Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３∈ＣＮ×Ｎ为逆线调频

变标过程中各步骤进行相位补偿的相位矩阵。 因

此，与观测矩阵有关的矩阵向量乘积可以表示为如

下的形式：
Ｈｘ ＝ ｖｅｃ（ＴＩＣＳ（Ｘ））；ＨＨｙ ＝ ｖｅｃ（ＴＣＳ（Ｙ）） （６）

式中：ＴＣＳ（·）和 ＴＩＣＳ（·）分别表示线调频变标算子

和逆线调频变标算子；Ｘ、Ｙ 分别表示二维离散的观测

场景和二维离散回波矩阵。 因此，使用近似观测模型

的雷达成像可以转化为如式（７）所示的优化问题：

ａｒｇ ｍｉｎ
Ｘ

λ ‖Ｘ‖１ ＋ １
２

‖Ｙ － ΘｒＴＩＣＳ（Ｘ）Θａ‖２
２{ }
（７）

　 　 当雷达场景由少数强散射点构成时，Ｘ 可以认

为是一个具有空域稀疏性的稀疏信号，因此可以认

为目标服从拉普拉斯分布［１７］，同时，不失一般性，观
测噪声可以认为服从高斯分布，即

ｐ（Ｘｉ） ＝ ｅｘｐ（ － βλ Ｘｉ ）

ｐ（Ｙｊ ｜ Ｘ） ＝ ｅｘｐ｛ β
２
（Ｙｊ － （ΘｒＴＩＣＳ（Ｘ）Θａ） ｊ）２｝

ì

î

í

ïï

ïï

（８）
式中： （·） ｉ 表示矩阵的第 ｉ个元素； β 为常数。 此时

可以构造如式（９）所示后验分布来解决式（７）所示

的优化问题。

ｐ（Ｘ ｜ Ｙ） ≅ １
Ｚ∏

Ｎ

ｉ ＝ １
ｐ（Ｘｉ）∏

ｍ

ｊ ＝ １
ｐ（Ｙ ｊ ｜ Ｘ） （９）

式中 Ｚ 为该分布的归一化常数。 当 β → ¥时，上述

分布将在式（７）所示的稀疏解处聚集。 这就意味着

只要能够求取上述分布的边缘概率密度分布，即可

获得式（７）所示优化问题的稀疏解，因此该雷达成

像问题的求解过程实际上就是 β → ¥时式（１０）所示

分布边缘概率密度分布的求解过程。 虽然精确的求

取上述分布的边缘概率密度分布非常困难，但是通

过置信传播理论可以获得该边缘概率密度分布的近

似结果。
为了利用置信传播理论来求解边缘概率密度分

布，首先需要以 Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ 作为变量节点，以 Ｙ１，
Ｙ２，…，Ｙｍ 作为因子节点，以任意变量节点和因子节

点之间的关系作为边构造双向因子图，然后可以通

过下述的和－积形式的置信传播理论来求取相应的

边缘概率密度分布：

ｍｉ→ｊ（Ｘｉ） ≅ ｐ（Ｘｉ） ∏
ｋ∈Ｎ（ｉ） ＼ ｊ

ｍｋ→ｉ（Ｘｉ）

ｍｊ→ｉ（Ｘｉ） ≅ ∫
Ｘ－ｉ

ｐ（Ｙｊ ｜ Ｘ） ∏
ｋ∈Ｎ（ｊ） ＼ｉ

ｍｋ→ｊ（Ｘｉ）ｄＸ－ｉ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１０）

式中： Ｎ（ ｉ） 表示与节点 ｉ 相邻的节点的集合，
Ｎ（ ｉ） ＼ ｊ 表示除节点 ｊ 以外与节点 ｉ 相邻的节点的集

合，Ｘ－ｉ表示除了 Ｘｉ 以外的所有变量节点，ｍｉ→ｊ（Ｘｉ）
和 ｍ ｊ→ｉ（Ｘｉ）为节点之间传递的消息。 则如式（９）所
示分布的边缘概率密度分布可以表示为

ｐ（Ｘｉ ｜ Ｙ） ＝ ｐ（Ｘｉ） ∏
ｋ∈Ｎ（ ｉ）

ｍｋ→ｉ（Ｘｉ） （１１）

　 　 通过假设 ｍ ｊ→ｉ（Ｘｉ）表征变量的三阶矩有界，可
知 ｍ ｊ→ｉ（Ｘｉ ） 可以使用高斯分布进行近似，而 ｍｉ→ｊ

（Ｘｉ）可以近似认为具有高斯分布与拉普拉斯分布

的乘积形式，当 β → ¥时，通过一阶近似，基于近似

观测模型的置信传播算法可以通过下面的迭代过程

来实现，本文将该新算法称作基于近似观测模型的

ＡＭＰ 算法。

Ｘ
＾ ｔ ＝ ＴＩＣＳ（ΘＨ

ｒ Ｚ ｔ －１ΘＨ
ａ ） ＋ Ｘｔ －１

Ｘｔ ＝ μ（Ｘ
＾ ｔ，λ ＋ γｔ）

Ｚ ｔ ＝ Ｙ － ΘｒＴＣＳ（Ｘｔ）Θａ ＋ １
δ
Ｚ ｔ －１〈μ′（Ｘ

＾ ｔ，λ ＋ γｔ）〉

γｔ ＋１ ＝ λ ＋ γｔ

δ
〈μ′（Ｘ

＾ ｔ，λ ＋ γｔ）〉

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（１２）
式中： μ（ａ，ｂ） 表示软阈值算子， μ′（ａ，ｂ） 为其一阶

导数； δ ＝ ｍ ／ Ｎ 表示数据采样率； 〈·〉 为求取均值。
上述算法流程可以正式描述如下：
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当 ｔ ＝ ０，初始化设置 Ｘ０ ＝ ０；Ｚ０ ＝Ｙ。
当 ｔ ≥ １； 执行以下主迭代步骤：

１） 使用逆线调频变标算子计算 Ｇａｍｍａ 项 Ｘ
＾ ｔ。

２） 对 Ｘ
＾ ｔ 执行软阈值操作获得更新的场景 Ｘｔ。

３）使用线调频变标算子计算残差 Ｚ ｔ。
４）更新软阈值算子的阈值。
当 ｔ ＞ ｔｍａｘ 或误差小于一定阈值停止，否则继续

迭代。
第 ｔ 步迭代后输出 Ｘｔ。

２．３　 性能分析

下面将主要从算法收敛速度和单步迭代计算量

两方面来考察新提出算法的性能，为了便于表述，下
文中将基于近似观测模型的 ＡＭＰ 算法称作 ＡＡＭＰ
（ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｍｅｓｓａｇｅ ｐａｓｓｉｎｇ）算
法，将文献［１１］ 中的算法称作 ＡＩＳＴ（ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ
ｍｏｄｅｌ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ）算法。

首先考察新算法收敛速度，由式 （ １２） 可知，
ＡＡＭＰ 算法与 ＡＭＰ 算法具有相同的算法结构，因此

其收敛速度将与 ＡＭＰ 算法相当，其收敛速度将由式

（１３）决定［１３］。

ｌｉｍ
Ｎ→¥

１
Ｎ
Ｅ ‖Ｘｔ － Ｘ∗‖２

２ ≤

ｅ －ｂｔ ｌｉｍ
Ｎ→¥

１
Ｎ
Ｅ ‖Ｘ０ － Ｘ∗‖２

２ （１３）

式中： ｂ 为常数。 Ｘ∗为真实场景。 与此形成对比的

是，ＡＩＳＴ 算法与 ＩＳＴ 算法具有相同的算法结构，它们

的收敛速度也将相当，当将式（７）写成如下形式时：
ａｒｇ ｍｉｎ

Ｘ
Ｆ（Ｘ）{ } （１４）

在使用文献［１８］中的加速方法的前提下，其收敛速

度将受式（１５）限制：

Ｆ（Ｘｔ） － Ｆ（Ｘ∗） ≤ Ｃ
‖Ｘ０ － Ｘ∗‖２

２

（ ｔ ＋ １） ２ （１５）

式中 Ｃ 为常数。
由式（１３）和（１５）可知，ＡＡＭＰ 算法以指数形式

收敛，而 ＡＩＳＴ 算法以二次形式收敛，因此通常情况

下，相对于 ＡＩＳＴ 算法 ＡＡＭＰ 算法在收敛速度方面

将具有明显的优势，其次考察新算法单步迭代的计

算复杂度，不失一般性，可以使用二维可分离观测进

行统计。 易知 ＡＡＭＰ 算法单步迭代计算量主要来

源于迭代过程中的线调频变标和逆线调频变标操

作，很显然其单步迭代计算量可以近似表示为

２０Ｎ ｌｏｇ２Ｎ ＋ ３６Ｎ ＋ ４ｍ ＋ １６（ｍＮａ ＋ ｍｒＮ）
而与此形成对比，ＡＩＳＴ 算法的单步迭代计算量为

２０Ｎ ｌｏｇ２Ｎ ＋ ３６Ｎ ＋ １６（ｍＮａ ＋ ｍｒＮ）
因为它们计算量之间的差别不大，可以认为它们的

单步迭代计算量相当。
综上所述，相对于目前最为优秀的 ＡＩＳＴ 算法，

ＡＡＭＰ 算法在保证不增加单步迭代计算量的同时，
具有更高的收敛速度，从整体上来说，其计算复杂度

将更小。

３　 实验结果

本文通过以下 ４ 组实验来评估 ＡＡＭＰ 算法在

非完全数据下的成像效果以及收敛速度等方面的性

能。 第 １ 组实验中给出了无噪声情况下单点目标成

像效果，分别使用了距离多普勒 （ ｒａｎｇｅ Ｄｏｐｐｌｅｒ，
ＲＤ）算法、线调频变标（ｃｈｉｒｐ ｓｃａｌｉｎｇ， ＣＳ）算法以及

ＡＡＭＰ 算法对 １０％观测情况下的数据进行成像，并
与完全数据情况下的 ＣＳ 算法成像结果进行了对

比，实验结果如图 １ 所示。

（ａ） 完全数据 ＣＳ 算法

（ｂ） １０％数据 ＲＤ 算法

（ｃ） １０％数据 ＣＳ 算法
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（ｄ）１０％数据 ＡＡＭＰ 算法

图 １　 单点目标成像结果

Ｆｉｇ．１　 Ｐｏｉｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｉｍａｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

从图中可以看出，ＡＡＭＰ 算法能够很好地实现

非完全数据下的稀疏场景成像，即使是在 １０％观测

数据的情况下依然能够很好地恢复目标，同时可以

看到，受非完全观测的影响，传统的成像算法在真实

目标周围出现了一些波动的旁瓣，而 ＡＡＭＰ 算法却

能够很好地抑制掉这部分旁瓣。 图 ２ 给出了图 １ 成

像结果在距离向和方位向上的剖面。

（ａ）距离剖面

（ｂ） 方位剖面

图 ２　 单点目标成像距离方位向剖面

Ｆｉｇ．２　 Ｒａｎｇｅ ｓｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｚｉｍｕｔｈ ｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｔａｒｇｅｔ

　 　 从图中可以看出，在非完全数据情况下，新方法

的旁瓣在整体上要低于使用传统 ＣＳ 算法的雷达成

像方法，其旁瓣性能甚至要优于完全数据情况下的

ＣＳ 算法雷达成像方法。 为了进一步定量比较各算

法旁瓣抑制方面的性能，表 １ 给出了非完全数据下

ＲＤ 算法、ＣＳ 算法以及 ＡＡＭＰ 算法成像结果的目标

背景比（ ｔａｒｇｅｔ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｒａｔｅ， ＴＢＲ），其中 ＴＢＲ 的

定义为［１１］

ＴＢＲ ＝ ２０ｌｇ（
Ｎ ｍａｘ

ｉｉ∈Ｉｔ
（ ｉｉ ）

∑
ｉｉ∈Ｉｂ

ｉｉ
）

式中： ｉｉ 为成像结果的第 ｉ 个像素的幅值， Ｉｔ 为所有

目标像素组成的集合， Ｉｂ 为所有背景像素组成的集

合。 从表中可以看出，ＡＡＭＰ 算法在 ＴＢＲ 上要明显

高于传统的成像算法，这也进一步反应出相对于传

统的成像方法 ＡＡＭＰ 具有更好的旁瓣抑制能力。
表 １　 不同算法单点目标成像目标背景比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ＴＢＲ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 ＲＤ ＣＳ ＡＡＭＰ

ＴＢＲ ３９．６７ ３８．２７ １１２．８５

　 　 为进一步验证 ＡＡＭＰ 算法在噪声存在下的成

像性能，第 ２ 个实验中给出点目标在 ４０％观测数据

下，ＣＳ 算法、ＡＩＳＴ 算法和 ＡＡＭＰ 算法的成像结果，
表 ２ 中给出了不同信噪比下各成像算法成像结果的

目标背景比。 从表中可以看出，随着信噪比的降低，
各算法的 ＴＢＲ 值都有所降低，然而，无论在哪种信

噪比下，ＡＡＭＰ 算法的 ＴＢＲ 值都要远远高于传统的

ＣＳ 算法，其值与 ＡＩＳＴ 算法相当。
由上面 ２ 个实验可以看出，无论在有噪声和无

噪声的情况下，ＡＡＭＰ 算法成像性能都与 ＡＩＳＴ 算法

相当，同时，相对于传统的成像算法，它们在旁瓣抑

制上表现更好的性能，其目标背景比要远远高于传

统的 ＣＳ 算法。
表 ２　 不同信噪比下不同算法成像结果的目标背景比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ＴＢＲ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＮＲｓ

ＳＮＲ ＣＳ ＡＩＳＴ ＡＡＭＰ

１５ ｄＢ ３１．１１１ ５ ５３．４６１ ４ ５３．２５７ ５

１０ ｄＢ ３０．５０３ １ ５１．０６２ ２ ５０．８９０ ４

５ ｄＢ ２９．４９２ ９ ４７．５７２ １ ４７．４２４ ４

０ ｄＢ ２６．９７４ １ ４３．６０１ ６ ４３．４７９ ０

－５ ｄＢ ２４．３６７ ７ ４１．５７０ １ ４１．４４５ １

－１０ ｄＢ ２１．１３８ ８ ３８．９３１ ７ ３８．７９４ ９

－１５ ｄＢ １７．６６７ ６ ３５．８８６ ０ ３５．７４５ ６

　 　 为了进一步验证 ＡＡＭＰ 算法在非单点目标情

况下的成像性能，第 ３ 个实验中给出了 ＲＡＤＡＲＳＡＴ⁃
１ 数据中舰船目标 ２０％观测数据的成像结果，实验

结果如图 ３ 所示。 从图中可以看出 ＡＡＭＰ 算法在

复杂目标情况下同样表现出了良好的非完全目标复

原能力，同时可以看到 ＡＡＭＰ 算法成像结果目标更

·６９５· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷



加集中，这表明在复杂场景下该算法在旁瓣抑制性

能方面依然具有一定的优势。

（ａ）ＣＳ 算法

（ｂ） ＡＡＭＰ 算法

图 ３　 ＲＡＤＡＲＳＡＴ⁃１数据数据成像结果

Ｆｉｇ．３　 ＲＡＤＡＲＳＡＴ⁃１ ｄａｔａ ｉｍａｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

最后一个实验考虑了 ＡＡＭＰ 算法的单步迭代

计算量以及算法收敛速度方面的性能，实验结果如

图 ４ 所示。 从图中可以看出，ＡＡＭＰ 的单步迭代计

算量要明显低于 ＡＭＰ 算法，实际上由式（１２）分析

可知其单步迭代计算量与 ＡＩＳＴ 算法相当，但是从图

４（ｂ）中可以看出新提出的 ＡＡＭＰ 算法的收敛速度

要明显优于 ＡＩＳＴ 方法，ＡＡＭＰ 算法在 １０ ～ ２０ 步以

内即可实现算法收敛，而 ＡＩＳＴ 算法需要 ４０ ～ ５０ 步。
因此从总体上来看，ＡＡＭＰ 算法的计算量要远远低

于 ＡＩＳＴ 算法。

（ａ）单步迭代计算量

（ｂ） 收敛曲线

图 ４　 计算量与收敛速度

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｒａｔｅ

４　 结束语

本文给出了一种基于近似观测模型的近似消息

传递算法，通过结合近似观测模型和消息传递算法，
有效地降低了压缩感知雷达成像的计算量，理论分

析和仿真实验表明，新提出的方法不仅能够有效实

现单点目标的非完全观测情况下的成像，同时对复

杂目标同样具有非完全观测下的稀疏场景复原能

力。 同时在非完全观测情况下的雷达成像中，相对

于传统方法，新方法具有更好的旁瓣性能。 此外，新
提出的方法的单步迭代计算量要明显低于使用精确

观测模型的消息传递算法，与 ＡＩＳＴ 算法相当，同时

其收敛速度要明显高于 ＡＩＳＴ 算法，因此整体计算量

更小。 此外，本文算法在性能上也有进一步提升的

空间，在后续的研究中可以通过结合目标场景的结

构化稀疏信息来进一步的提升算法的性能。
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