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及其在 SAR高分辨距离像重构中的应用

文章编号: 1001-0920 (2012) 11-1669-07

朱 丰1a, 2, 张 群1a, 柏又青1b, 冯有前1b, 张维强3, 毕 博4

(1. 空军工程大学 a. 电讯工程学院，b. 理学院，西安 710077；2. 中国人民解放军 93508部队,

北京 100075；3. 中国人民解放军 95947部队，成都 610081；4. 空军军训器材研究所，北京 100195)

摘 要: 首先提出一种基于遗传算法的压缩感知重构新方法, 并设计了具体的算法流程. 该方法运用遗传迭代思想,

在稀疏度未知的情况下可准确重构出原始信号, 避免了子空间跟踪问题. 在此基础上, 进一步将所提新方法应用于合

成孔径雷达 (SAR)高分辨距离像的重构, 同时建立了相关的 SAR系统模型, 构造了有效的稀疏变换矩阵和观测矩阵.

仿真结果表明了所提出方法的有效性, 同时验证了该方法用于 SAR高分辨距离像重构是可行的和鲁棒的.
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Abstract: First of all, a novel reconstruction method in compressed sensing(CS) theory is proposed based on genetic

algorithm(GA), and its concrete flow is designed. In the method, the genetically iterative idea is adopted to reconstruct the

original signal exactly on the condition that the sparsity degree is unknown, which avoids the subspace pursuit. Furthermore,

the proposed reconstruction method is employed in high resolution range profile(HRRP) reconstruction in synthetic aperture

radar(SAR) imaging, and related SAR application model is established. In this model, the effective sparsity transform matrix

and measurement matrix are designed successfully. The simulation results not only show the effectiveness of the proposed

reconstruction method, but also verify that the reconstruction of SAR HRRP by using the proposed method is feasible and

robust.
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1 引引引 言言言

压缩感知 (CS)是近年来出现的一种新颖的数据

压缩与重建理论, 它给信号的采样方式带来了一次深

刻的革命[1-3].

压缩感知的主要内容包括信号的稀疏变换、观

测矩阵设计和信号的重构算法等. 本文主要针对信号

的重构算法展开研究. 重构算法主要包括两类: 一类

是贪婪算法, 又称匹配跟踪算法 (MP)[4], 它是直接求

解 𝑙0 范数最小化问题; 另一类是基跟踪算法 (BP)[5],

它是把 𝑙0 范数最小化转化为 𝑙1 范数最小化并通过

线性规划 (LP)求解. 目前, 随着研究工作的不断进

行, 又出现了一些相关的改进算法, 如正交匹配追踪

(OMP)[6], 正则化正交匹配追踪法 (ROMP)[7], 梯度跟

踪算法 (GP)[8]等. 然而, 上述算法都要求已知信号的

稀疏度, 给实际应用带来很大不便. 文献 [9-11] 分别
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研究了在稀疏度未知条件下的不同重构方法, 但这些

方法的思想仍集中于匹配追踪, 需要有效的子空间跟

踪和扩充.

本文从另一个角度出发, 提出一种基于遗传算法

的CS重构方法. 该方法利用遗传算法思想[12], 将所

求的稀疏重构结果等效为染色体, 通过复制、选择和

交叉等遗传处理, 迭代逼近最优重构结果, 获得稀疏

结果中各非零元素的位置信息, 再利用最小二乘法获

得各非零元素的幅度信息, 从而完成最终的重构处理.

因此, 在不需要进行子空间跟踪与扩充下, 本文方法

同样可在稀疏度未知条件下重构出最终稀疏结果.

进一步, 将本文提出的重构方法应用于基于CS

理论的合成孔径雷达 (SAR)高分辨距离像 (HRRP)重

构处理, 以考察本文方法的应用价值.

目前, 基于CS的 SAR处理技术已得到初步研究.

文献 [13]提出了利用CS技术合成 SAR高分辨, 进一

步提高了分辨率. [14]研究了对回波信号稀疏采样后

进行匹配滤波的方法, 证实了利用CS理论可恢复并

合成距离像. [15]研究了在 SAR任意冗长频带的条件

下, 利用CS理论对稀疏子孔径进行拼接处理并成像.

在国内, [16]利用压缩感知技术对 SAR数据 (如舰船

目标)进行成像. [17]将压缩感知理论应用于探地雷

达三维成像, 以较少的数据量实现了目标的高分辨

率成像. [18]提出了基于压缩感知的 SAR成像中的旁

瓣抑制方法, 避免了积分旁瓣较高的问题. [19]给出

了一种基于CS的聚束随机噪声SAR成像模型. 然而,

以上这些基于CS的 SAR成像技术都是在假设场景

稀疏度已知的前提下展开的, 对于实际应用还有一定

的距离. 事实上, 由于SAR场景目标的散射点信息是

紧密排列的, 其HRRP的稀疏度很难估计. 若将本文

方法应用于 SAR的HRRP重构处理, 可体现出本文重

构方法无需估计稀疏度的优势, 同时, 也可体现出本

文方法的一个很好的应用背景.

基于以上分析, 本文将在文献 [19]模型的基础

上, 利用 SAR传统的线性调频信号来建模并展开相

关研究. 仿真结果表明了本文方法的有效性和可行性.

2 压压压缩缩缩感感感知知知理理理论论论

对于有限长的一维信号𝑥 ∈ 𝑅𝑁 (𝑁 ∈ 𝑵), 假设

其在某正交基Ψ = {𝜓𝑛}上是𝐾稀疏的 (1 ⩽ 𝐾 < 𝑁 ,

且𝐾 ∈ 𝑵), 或称稀疏度为𝐾, 则𝑥可表示为

𝑥 =

𝑁−1∑
𝑛=0

𝜃𝑛𝜓𝑛 =

𝐾−1∑
𝑘=0

𝜃𝑛𝑘
𝜓𝑛𝑘

, (1)

其中 𝜃𝑛 为投影系数. 式 (1)可以写成矩阵形式, 即

𝑥 = Ψ𝜃. (2)

其中: 𝜃为𝑁 × 1维的列向量, 𝜃中共有𝐾个非零元素;

Ψ 称为稀疏变换矩阵.

压缩感知理论指出, 当信号𝑥稀疏或经过稀疏变

换Ψ 后稀疏时, 可用一个与Ψ 不相关的𝑀 × 𝑁维观

测矩阵Ψ(𝑀 ⩽ 𝑁,𝑀 ∈ 𝑵)对𝑥进行线性变换, 得到

观测值 𝑦, 即

𝑦𝑀×1 = Φ𝑀×𝑁𝑥𝑁×1 = Φ𝑀×𝑁Ψ𝑁×𝑁𝜃𝑁×1. (3)

显然, 观测值 𝑦的元素个数小于等于𝑥的元素个数, 从

而实现了对信号的压缩采样. 用观测集合 𝑦重构信

号𝑥可以通过求解 𝑙1 范数下的最优化问题来完成, 即

𝜃 = argmin ∥𝜃∥1, s.t. 𝑦 = ΦΨ𝜃. (4)

文献 [20]指出, 为了保证𝑥可以被高概率精确重

构, ΦΨ 必须满足有限等距性质 (RIP), 即保证ΦΨ 不

会将两个不同的𝐾稀疏信号映射到同一个采样集合

中.

3 基基基于于于遗遗遗传传传算算算法法法的的的CS重重重构构构新新新方方方法法法

由CS理论可知, 利用已知的观测值 𝑦来重构稀

疏信号 𝜃, 并通过相应的稀疏逆变换可获得最终的原

始信号 �̂�. 基于遗传算法的CS重构新方法与传统的

基于匹配或追踪思想的重构方法思路不同, 它是从目

标函数的角度出发, 将最终的稀疏重构结果等效为染

色体, 在一定的种群中, 通过复制、选择和交叉等遗传

处理, 迭代逼近最优重构结果, 以获得稀疏结果中各

非零元素的位置信息; 再利用最小二乘法获得各非零

元素的幅度信息, 完成最终的重构处理. 这相当于传

统方法的逆过程, 因此, 本文方法可以在稀疏度未知

的条件下重构出最终稀疏结果, 并且不需要进行子空

间的跟踪与扩充.

3.1 稀稀稀疏疏疏结结结果果果中中中各各各非非非零零零元元元素素素位位位置置置信信信息息息的的的确确确定定定

3.1.1 设设设定定定种种种群群群与与与编编编码码码方方方案案案

结合CS理论, 将所求的稀疏信号 𝜃等效为染色

体 (即二进制数字符串)进行种群设定. 假设种群中

有𝐿条染色体, 每条染色体均含有𝑁个基因, 即长度

均为𝑁 , 每个基因随机取值为“ 0 ”或“ 1 ”, 则所产生的

种群可表示为 Θ̂𝑁×𝐿 = {𝜃1, 𝜃2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜃𝐿}.

3.1.2 复复复 制制制

在父代产生子代的过程中, 需要给定代沟值

GGAP, GGAP∈ (0, 1), 使每代种群中个体数𝑁乘以

1−GGAP个最优个体直接被复制到下一代. 对于其

他子代个体, 由选择运算产生.

3.1.3 选选选 择择择

目标函数值定义为

𝑓 = ∥𝑦 − ΦΨ𝐻𝜃∥2, (5)

其中 ∥ ⋅ ∥2 表示取 2-范数运算, 最终的目标是使目标

函数取得最小值, 即求得min{𝑓}.
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本文使用线性排序估算适应度𝐹𝑖, 即首先对目

标函数值进行降序排序. 最小适应度个体置于排序的

目标函数值列表的第 1个位置, 最适应个体置于位置

𝑁𝑖 上, 其中𝑁𝑖 是种群中个体的数量. 每个个体的适

应度值根据其在排序种群中的位置𝑃𝑜 计算, 即

𝐹𝑖 = min
𝑙
{𝑓𝑙}+ (max

𝑙
{𝑓𝑙} −min

𝑙
{𝑓𝑙}) ⋅ 𝑃𝑜 − 1

𝑁𝑖 − 1
,

𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿. (6)

3.1.4 交交交 叉叉叉

这里使用单点交叉, 是指在个体编码串中以交叉

概率随机设置一个交叉点, 然后在该点相互交换两个

配对个体的部分染色体. 执行过程如下:

Step 1: 对个体进行两两随机配对;

Step 2: 对于每一对相互配对的个体, 随机设置某

一基因座之后的位置记为交叉点;

Step 3: 对于每一对相互配对的个体, 依设定的交

叉概率在其交叉点处相互交换两个个体的部分染色

体, 从而产生两个新的个体.

3.1.5 变变变 异异异

这里使用基本位变异, 即对个体编码串中以变异

概率、随机指定的某一位基因座上的值进行变异运

算, 其具体操作过程如下:

Step 1: 对个体的每一个基因座, 以变异概率指定

其为变异点;

Step 2: 对每一个指定的变异点, 对其基因值进行

取反运算, 从而产生新一代的个体.

综合上述一系列运算, 通过MAXGEN迭代便可

收敛到最优染色体, 即为最优解, 其中MAXGEN为

最大遗传代数. 最优染色体仍由“ 0 ”或“ 1 ”组成, 其中

“ 1 ” 表示稀疏结果中所存在的非零元素, 其位置信息

对应于稀疏结果中非零元素的位置信息.

3.2 稀稀稀疏疏疏结结结果果果中中中各各各非非非零零零元元元素素素幅幅幅度度度信信信息息息的的的确确确定定定

在稀疏结果中各非零元素位置信息已经确定的

基础上, 进一步利用最小二乘法在各个位置做投影以

确定其幅度信息. 假设稀疏结果中在第 𝑞位置上有一

个非零元素, 则该非零元素的幅度为

𝑝 =
⟨𝑇𝑞, 𝑦⟩
⟨𝑇𝑞, 𝑇𝑞⟩ . (7)

其中: 𝑇𝑞 表示𝑇 的第 𝑞列, ⟨⋅⟩表示内积运算, 而

𝑇 = ΦΨ , (8)

𝑇 称为恢复矩阵. 通过这样的计算, 便可获得稀疏结

果中各非零元素幅度信息.

综合以上两节内容, 可以实现在稀疏度未知的条

件下对最终稀疏结果的重构, 其算法流程如图 1所示.
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图 1 基于遗传算法的CS重构新方法流程

4 CS重重重构构构新新新方方方法法法在在在SAR重重重构构构HRRP中中中的的的

应应应用用用

利用基于CS理论的 SAR成像方法来获得场景

目标的HRRP与利用传统的成像处理方法不同, 它是

在对原始回波信号进行降维观测后, 利用CS理论来

重构HRRP. 基于这个原理, 本文首先构建基于CS理

论的 SAR系统基本处理框图, 如图 2所示.
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图 2 基于CS的SAR系统处理框图

SAR系统发射的 chirp信号可写为

𝑠(𝑡) = rect
( 𝑡

𝑇𝑝

)
⋅ exp

(
𝑗2π

(
𝑓𝑐𝑡+

1

2
𝛽𝑡2

))
. (9)

其中

rect
( 𝑡

𝑇𝑝

)
=

{
1, − 𝑇𝑝/2 ⩽ 𝑡 ⩽ 𝑇𝑝/2;

0, otherwise .
(10)

这里: 𝑡表示快时间, 𝑓𝑐 表示载频, 𝑇𝑝 为脉冲宽度, 𝛽为

调频率.

𝑠(𝑡)的自相关函数满足
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𝑅𝑠(𝑡)(𝜏1, 𝜏2) =w ∞
−∞

𝑠(𝑡− 𝜏1)𝑠
∗(𝑡− 𝜏2)d𝑡 ={

1, 𝜏1 = 𝜏2;

0, otherwise .
(11)

因此, 𝑠(𝑡)的不同延时结果之间是非相关的, 可将其作

为式 (1)中的基函数 {𝜓𝑛}[21].

首先, 将宽度为𝐿𝐶 的一维场景目标按距离分辨

单元进行划分. 依照高分辨雷达成像理论, 每个距离

分辨单元大小Δ𝑅 由雷达发射信号的带宽决定, 且满

足

Δ𝑅 =
𝑐

2𝐵
. (12)

其中: 𝐵为雷达发射信号带宽, 𝑐为光速. 假设一维场

景目标中划分出𝑁个散射点, 并假设一维场景目标

是稀疏的, 稀疏度为𝐾. 场景目标中每个散射点对应

的散射系数为𝜎𝑛, 𝑛 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 . 其中: 共有𝐾个

非零元素, 其余元素均为 0. 则可以令 {𝜎𝑛}为式 (2)中

的𝑁 × 1维的列向量 𝜃, 即 {𝜎𝑛} = 𝜃.

雷达收到的回波信号可写为

𝑠return(𝑡) =

𝑁−1∑
𝑛=0

𝜎𝑛𝑠
(
𝑡− 𝑛𝜏 − 2𝑅𝐶

𝑐

)
=

𝐾−1∑
𝑘=0

𝜎𝑛𝑘
𝑠
(
𝑡− 𝑛𝑘𝜏 − 2𝑅𝐶

𝑐

)
, (13)

其中 𝜏为距离向上一个分辨单元对应的回波延时, 也

为基于奈奎斯特定律采样的时间间隔, 可按下式计

算:

𝜏 =
Δ𝑅

𝑐
=

1

2𝐵
. (14)

假设依照奈奎斯特定律对原始发射信号 𝑠(𝑡)和

回波信号 𝑠return(𝑡) 在 [0, 𝑇𝑝]上进行数字化采样需要采

到𝑀𝑀 个值, 即 𝑠(𝑚𝑚)和𝑠return(𝑚𝑚), 𝑚𝑚 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑀𝑀 . 这里对 𝑠(𝑡)进行随机降采样, 即为 𝑠(𝑚)和

𝑠return(𝑚), 𝑚 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀 , 𝑀为采样点个数. 则有𝑀

< 𝑀𝑀 , 于是可得

𝑠𝐻(𝑚) = Φ′ ⊗ 𝑠𝐻(𝑡), (15)

𝑠𝐻return(𝑚) = Φ′ ⊗ 𝑠𝐻return(𝑡). (16)

其中: “⊗”表示低于奈奎斯特定律的模拟-数字随机降

采样处理过程; Φ′ 为降维矩阵, 也为随机部分单位阵,

可写为

Φ′
𝑀×𝑀𝑀

= {𝜑′
𝑚,𝑚𝑚

} =

{
1, 𝑚𝑚 = 𝜂𝑚+ 1;

0, otherwise .

𝑚 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀, 𝑚𝑚 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀𝑀 . (17)

𝜂 =𝑀/𝑀𝑀 , 𝜂 ∈ 𝒁. (18)

𝜂为降维比.

进一步, 由于 𝑠return(𝑡)在 𝑠(𝑡)的不同延时结果作

为基函数下可稀疏表示, 则可构造稀疏变换矩阵为

Ψ ′
𝑀𝑀×𝑁 =

[
𝑠𝐻

(
𝑚𝑚 − 0𝜏 − 2𝑅𝐶

𝑐

)
,

𝑠𝐻
(
𝑚𝑚 − 1𝜏 − 2𝑅𝐶

𝑐

)
, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑠𝐻
(
𝑚𝑚 − (𝑁 − 1)𝜏 − 2𝑅𝐶

𝑐

)]
. (19)

下面证明本文所构造的观测矩阵和稀疏变换矩

阵在 SAR场景目标的HRRP重构中满足可重构条件,

即RIP性质.

证明 文献 [22]指出, 若下式成立:

2𝐾 − 1 ⩽ 1

16
𝜇−1. (20)

其中: 𝐾为第 2节中所述的稀疏度, 𝜇为稀疏变换矩

阵Ψ ′
𝑀𝑀×𝑁 = {𝜓1, 𝜓2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜓𝑁}的相关度. 则同样能

以高概率重构原始信号, 即满足RIP性质. 定义

𝜇 := max
𝑖 ∕=𝑗,1⩽𝑖,𝑗⩽𝑁

∣⟨𝜓𝑖, 𝜓𝑗⟩∣. (21)

文献 [23]证明了当高分辨成像雷达发射信号为 chirp

信号时, 利用 chirp信号的不同延时作为基函数而构

造的稀疏变换矩阵中, 有下式成立:

𝜇 ⩽ 1

𝜋𝛽(𝑗𝜏 − 𝑖𝜏)
, 𝑖 ∕= 𝑗, 1 ⩽ 𝑖, 𝑗 ⩽ 𝑁, (22)

其中

𝛽 = 𝐵/𝑇𝑝. (23)

对于一维SAR场景目标而言, 有
2Δ𝑅

𝑐
⩽ (𝑗𝜏 − 𝑖𝜏) ⩽ 2𝐿𝐶

𝑐
. (24)

首先, 将式 (24)的左边不等号代入 (22), 结合 (12)和

(23), 有

𝜇 ⩽ 𝑇𝑝/𝜋. (25)

在 SAR系统中𝑇𝑝 一般取值为 10−7 ∼ 10−4 s, 这样, 在

如下的约束下, 可取到有效值:

1 ⩽ 𝐾 ⩽
⌊
1

2

( 1

16

π

𝑇𝑝
+ 1

)⌋
, 𝐾 ∈ 𝑵 . (26)

因此, 式 (20)成立. 式 (24)的左边不等号证毕.

仿真实验中, 假设𝑇𝑝 = 10−6 s, 则有𝜇 ⩽ 3.183 1

×10−7. 对于式 (20), 有 1 ⩽ 𝐾 ⩽ 9.817 5×104, 且𝐾 ∈
𝑵 . 在这个仿真条件下, 𝐾可取到很多的有效值, 因

此, 可以充分看出式 (20)成立的有效性.

进一步, 对于式 (24)的右边不等号, 其结果是显

然的. 这是因为式 (24)的右边不等号相当于将 (𝑗𝜏 −
𝑖𝜏)的取值放大了, 即将𝜇的取值缩小了, 进而将式

(20)的右边放大了, 所以式 (20)显然成立.

综合以上两点, 有效证明了本文所构造的观测矩

阵和稀疏变换矩阵在 SAR场景目标的HRRP重构中

满足可重构条件, 即RIP性质. □

这样, 依据式 (3), 有如下等式成立:

Φ′ ⊗ 𝑠𝐻return(𝑡) = 𝑠𝐻return(𝑚)𝑀×1 =
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Φ′
𝑀×𝑀𝑀

Ψ ′
𝑀𝑀×𝑁 {𝜎𝑛} =

Φ′
𝑀×𝑀𝑀

Ψ ′
𝑀𝑀×𝑁 𝜃𝑁×1. (27)

由式 (4)可建立最优化模型为

{�̂�𝑛} = arg min∥{𝜎𝑛}∥1,
s.t. 𝑠𝐻return(𝑚)𝑀×1 = Φ′

𝑀×𝑀𝑀
Ψ ′

𝑀𝑀×𝑁 {𝜎𝑛}. (28)

进一步, 利用第 3节中基于遗传算法的CS重构

新方法来求解最优化模型 (28), 以实现 SAR场景目标

HRRP的有效重构.

5 计计计算算算机机机仿仿仿真真真

5.1 基基基于于于遗遗遗传传传算算算法法法的的的CS重重重构构构新新新方方方法法法有有有效效效性性性验验验证证证

假设原始信号为由 4个具有不同能量的单频信

号叠加而成, 其频率分别为 50 Hz, 100 Hz, 200 Hz和

400 Hz; 采样频率为 800 Hz, 采样点数为 256个; 构

造稀疏变换矩阵为 256 × 256维的离散傅里叶变换

(DFT)矩阵. 图 3给出了原始信号的时域和频域波形,

可以看出, 其频率的幅度值是不同的.

1.5

0.5

1.0

100 2000

(a) !"#$%

!"&'()

*
+
,

8

0

4

100 2000

(b) -"#$%

-"&'()

*
+
,

图 3 原始信号波形图

进一步, 构造观测矩阵为 256 × 256维的随机部

分单位阵. 下面利用本文基于遗传算法的CS重构新

方法来重构原始信号. 遗传算法参数设定如下: 种群

中个体数为 40, 每个染色体由 256位二进制数组成,

交叉概率为 0.7, 变异概率为 0.05, 遗传代沟GGAP

= 0.9, 最大遗传代数MAXGEN= 400. 图 4(a)为遗传

算法的运算迭代曲线, 可以看出, 基于 2-范数运算的

目标函数值随迭代次数的增加而逐渐趋于常数值, 以

第MAXGEN= 400次迭代选取的目标函数值为最终

的最小目标函数值, 即 13.038 4, 其在种群中对应的

染色体为重构结果中各非零元素的位置信息, 如图

4(b)所示. 比较图 4(b)与图 3(b)可以看出, 重构稀疏

结果中各非零元素的位置信息是非常准确的. 进一

步, 利用最小二乘法来求解稀疏结果中各非零元素的

幅度信息, 所得结果如图 4(c)所示; 再通过 IDFT变换

可得到原始信号的重构结果, 如图 4(d)所示. 可以看

出, 重构结果与原始假设几乎没有差别.

定义重构误差为

𝜀 =
∥�̂�− 𝑥∥2
∥𝑥∥2 . (29)

其中: 𝑥为原始信号, �̂�为重构信号. 图 4(d)与图 3(a)

之间的重构误差为 1.6306 × 10−14. 以上仿真结果验

证了本文CS重构新方法的有效性.
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图 4 本文方法重构结果

5.2 基基基于于于CS重重重构构构新新新方方方法法法的的的SAR HRRP重重重构构构仿仿仿真真真

根据文献[19]中的 SAR成像模型, 假设一维场

景目标由 30个散射点组成, 其稀疏度为 4, 如图 5(a)

和图 5(b)所示. 假设雷达与场景目标之间距离为

1 km, 雷达载频为 10 GHz, 发射 chirp信号带宽 150

MHz, 脉宽 1𝜇 s, 调频率 4.7124×1014, 通过计算可得距

离分辨率为 1 m, 按照奈奎斯特定律对原始回波信号

进行采样, 至少需要采到 360个点. 进一步, 利用 chirp

信号的不同延时来构造稀疏变换矩阵, 同时构造观测

矩阵为随机部分单位阵, 图 5(c)∼图 5(e)分别给出了

当降维比为 100%, 10%和 5%时的重构结果, 其中遗

4
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图 5 不同条件下本文方法重构结果
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传算法的遗传代数为 100代, 其余参数设置与第 5.1

节中的一致; 图 5(f)为重构误差随降维比变化的曲线

图. 从这组仿真图中可以看出, 当降维比为 10%以上

时, 利用本文方法重构出的HRRP与原始假设几无差

别, 它们的重构误差均在 10−15 ∼ 10−16 数量级; 当

降维比为 5%时, 重构结果与原始假设差别很大, 重

构误差为 3.843 4, 这说明此时本文方法已不再适用.

通过这组仿真实验可以看出, 本文方法的降维比可

达 10%左右.

下面考察在不同信噪比 (SNR)条件下的重构结

果. 图 6(a)∼图6(c) 分别给出了当 SNR为 5 dB, 0 dB

和−10 dB时的重构结果. 其中: 遗传算法的遗传代数

为 100代, 降维比为 100%, 其余参数设置与第 5.2节

中的一致. 图 6(d)所示为重构误差随 SNR的变化曲

线. 从这组仿真图中可以看出, 随着信噪比的不断降

低, 利用本文方法重构出的HRRP质量越来越差, 重

构误差也越来越大. 当SNR降为 0 dB时, 重构出的高

分辨距离像仍比较准确、清晰; 当SNR降为−10 dB

时, 重构结果已比较差了, 但基本还可以分辨出不

同的散射点. 因此, 本文方法的抗噪性大约为−10∼
0 dB.
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图 6 不同SNR条件下重构结果

6 结结结 论论论

压缩感知 (CS)理论与方法是近年来的研究热点

问题. 本文针对其中的重构算法以及应用问题展开研

究, 利用遗传算法提出了一种新的重构方法. 该方法

将待重构结果等效为遗传算法中的染色体, 并通过一

系列遗传处理步骤迭代逼近重构目标, 这相当于传统

重构方法的逆过程. 因此, 该方法可在稀疏度未知的

情况下准确地重构出原始信号, 同时避免了子空间的

跟踪问题. 进一步, 将所提出新方法应用于 SAR场景

目标HRRP的重构, 建立了相关的实现模型, 该模型

利用 chirp信号的不同时延构造稀疏变换矩阵, 同时

构造随机部分单位阵作为观测矩阵. 仿真结果表明

了所提出重构方法的有效性, 而且该方法用于重构

SAR场景目标HRRP时, 降维比可达 10%左右, 抗噪

性可达−10∼ 0 dB.
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