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基于 LBI的二维复稀疏信号重建算法及应用研究

陈文峰 1 李少东 1 杨 军 1

摘 要 针对二维复稀疏信号重建时存在存储空间和计算复杂度增加的问题, 本文提出了一种快速并行重建二维复稀疏信号

的并行线性 Bregman 迭代 (Parallel fast linearized Bregman iteration, PFLBI) 算法. 首先, 构建了二维复稀疏信号的结构

模型以及 PFLBI 算法基本迭代格式; 其次, 通过变步长方式提高迭代收敛速度, 而每次迭代的步长则是通过估计中间变量的

积累量突破收缩阈值需要的积累步数得到的; 再次, 对算法的性能指标进行了分析; 最后, 将该算法应用于逆合成孔径雷达

(Inverse synthetic aperture radar, ISAR) 成像. 实验结果表明该算法在重建性能和速度上具有优势.
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2D Complex Sparse Reconstruction Algorithm with LBI and Its Application
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Abstract A parallel fast linearized Bregman iteration (PFLBI) algorithm is proposed to solve the problem of large stor-

age and complex computation in the reconstruction of 2D sparse signal. The PFLBI algorithm can efficiently reconstruct

2D sparse signal in a parallel way. Firstly, the matrix form of linearized Bregman iteration (LBI) is constructed. Secondly,

the convergence speed is improved by estimating the number of the steps for intermediate variables to cross the shrinkage

threshold. Thirdly, the performance of the proposed algorithm is analyzed. Finally, PFLBI is applied to inverse synthetic

aperture radar (ISAR) imaging. Experimental results show that the proposed algorithm can improve the performance

and the speed of reconstruction.
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radar (ISAR) imaging
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压缩感知 (Compressive sensing, CS) 理论作
为一种新的信息获取手段, 可基于信号结构的稀
疏特性, 在远低于奈奎斯特采样率的条件下, 通过
少数量测值实现对信号的精确重建[1−2]. 由于能
够有效缓解数据传输、存储和处理等方面的压力,
相关的研究成果已涉及到图像[3]、通信[4] 和雷达[5]

等众多领域[6]. 稀疏重建算法作为 CS 的核心内
容之一, 在一定程度上决定着能否将 CS 推向实
用化[7]. 传统的重建算法及相关研究大多是针对
一维实信号[8]. 然而在实际应用场景中, 如阵列
信号处理[9]、SAR[10−11]、ISAR (Inverse synthetic
aperture radar)[12] 和磁共振成像[13] 等, 待处理的
往往是多维复数信号. 目前对多维信号的处理主要
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有以下三种思路: 1) 将多维信号列向量化为一维;
然后, 利用一维重建算法进行处理, 但是这种处理
会使得感知矩阵规模急剧变大, 显著增加计算复杂
度. 2) 基于 Kronecker 积 CS 的思想[14], 其主要通
过构建可分离感知算子降低算法的复杂度, 实际上,
利用小规模量测矩阵的 Kronecker 积对向量化的多
维信号采样与利用小规模量测矩阵进行逐一采样是

等价的. 3) 利用信号的联合结构特性进行多维处理.
如文献 [15] 基于信号的块稀疏特征, 将二维信号分
为更小的块, 然后利用块对角量测矩阵代替原始密
集的量测矩阵进行采样, 有效地降低了存储空间和
计算复杂度. 文献 [16] 基于二维信号的联合稀疏特
征, 利用同一个感知矩阵进行重建. 但是当二维信号
的稀疏结构具有任意性时, 文献 [15−16] 所提算法
的性能将变差. 针对这一问题, 文献 [17] 提出利用
并行 CS 方案进行并行感知, 并放松了对应的 RIP
(Restricted isometry property) 条件. 但文献 [17]
依然是对二维信号每列逐一重建, 计算复杂度仍然
较高, 且该方法是在实数情况下讨论的, 若在复信号
情况下利用该方法, 则需利用文献 [10] 的实数化方
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法, 存储空间和计算复杂度会进一步增加.
而目前对复数信号重建主要有两种思路: 1) 将

复信号的实部和虚部排列为实数化的信号后进行重

建的思路[10], 该方法会增加信号以及感知矩阵的规
模, 造成存储空间和计算量增加. 2) 文献 [8] 采取迭
代交替估计幅度和相位的思路进行复信号重建, 但
这种方法相当于两次优化过程, 增加了计算复杂度.
为有效实现对二维复稀疏信号的快速重建, 本

文在线性 Bregman 迭代 (Linearized Bregman it-
eration, LBI) 的基础上, 提出一种快速并行重建复
稀疏信号的并行线性 Bregman 迭代 (Parallel fast
linearized Bregman iteration, PFLBI) 算法. 首先,
构建了二维复稀疏信号的结构模型, 详细分析了其
信号结构特征; 其次, 从理论上推导了对二维复稀疏
信号并行重建的并行 Bregman 迭代格式; 然后, 采
用估计迭代步长的方法加快收敛过程以提高运算速

度; 最后, 对 PFLBI 算法的收敛性, 抗噪性和计算
复杂度进行分析, 仿真结果验证了理论分析的正确
性. 将 PFLBI 算法应用于 ISAR 成像中, 仿真和实
测数据成像结果都验证了算法的良好性能.

1 二维复稀疏信号模型

对于一个二维复稀疏信号, 可以用矩阵形式来
表示, 假设二维复稀疏信号X ∈ CN×D只有K个

非零元素, 此时称X是K稀疏的, X的稀疏程度

可以用稀疏度向量KKK = [K1,K2, · · · ,Kd, · · · ,KD]
来表示, 其中Kd表示X的第 d列的稀疏度, 显然
有K = ‖KKK‖1. 图 1 给出了二维复稀疏信号的示意
图. 图 1 (a) 给出了信号的幅度和位置, 为更清晰地
描述信号结构, 图 1 (b) 给出了信号的位置关系图,
其中黑点表示该点为非零元素, 白点表示该点为零
元素. 可以看出, 当二维复稀疏信号具有任意稀疏结
构时, 其每一列的稀疏度和非零元素的位置都是任
意的. 而二维复稀疏信号的重建可表示为如下的数
学问题:

Y = ΘX (1)

其中, Y = [yyy1, yyy2, · · · , yyyD] 为二维的量测值矩阵,
X = [xxx1,xxx2, · · · ,xxxD]为待重建的二维稀疏矩阵, 此
时可以利用并行 CS 方案进行求解[17], 事实上, 式
(1) 可等效为D 个一维复稀疏信号重建, 即

yyyd = Θxxxd, d = 1, · · · , D (2)

其中, yyyd ∈ CM 为第 d列量测向量, D为二维复稀

疏信号的总列数, xxxd ∈ CN为待重建的第 d列一维

复稀疏向量.

(a) 三维示意图

(a) The illustration of 3D plane

(b) 二维平面示意图

(b) The illustration of 2D plane

图 1 任意稀疏结构二维复稀疏信号示意图

Fig. 1 The illustration of the 2D complex sparse signal

with arbitrary sparse structure

利用 X 的稀疏特性约束, 求解式 (1) 的稀疏解
问题可以描述为如下优化问题[18]:

min
X∈CN×D

‖X‖0,q s. t. Y = ΘX (3)

其中, ‖X‖0,q = |supp (X)|, supp (X)为X的支撑

集, 即非零元素的个数. 文献 [17] 证明了利用并行
CS 方案时, 若感知矩阵Θ满足 RIP 条件, 则二维复
稀疏信号X能够从量测值Y 中精确重建出来. 由于
式 (3) 是 NP 难的问题, 在感知矩阵Θ满足 RIP 条
件下, 可将式 (3) 转化为以下凸优化问题[18]:

min
X∈CN×D

‖X‖1 s. t. Y = ΘX (4)

其 中, 矩 阵 的 1-范 数 定 义 为 ‖X‖1 =∑N

i=1

∑N

j=1 |Xi,j|.
考虑到实际中存在噪声, 为从含有噪声的量测

值Y 中恢复稀疏信号X, 放松式 (4) 的约束项, 利用
正则化参数µ控制稀疏度和误差, 转化为如下正则
化形式[19]:

X̂ = arg min
X∈CN×D

µ‖X‖1+
1
2
‖ΘX − Y ‖2

F (5)

其中, ‖·‖F表示矩阵的 Frobenius 范数, 简称F范
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数, 定义如下[20]:

‖A‖F =

(
N∑

i,j=1

|aij|2
) 1

2

=
√

tr (AHA) (6)

其中, tr (·) 为矩阵的迹, 即对角线元素之和.

2 PFLBI算法

为高效准确地求解式 (5), 本文提出 PFLBI 算
法, 该算法主要包括两个方面: 1) 构建 PFLBI 算法
基本迭代格式, 即将 LBI 拓展到二维复稀疏信号模
型中, 实现对二维复稀疏信号的并行重建; 2) 快速
实现, 即通过迭代步长的估计提高收敛速度, 有效避
免处理时造成的冗余计算, 提高运算速度. 下面进行
具体介绍和分析.

2.1 PFLBI算法基本迭代格式

PFLBI 算法基本迭代格式的构建主要包括两
部分: 1) 利用 Bregman 距离得到求解式 (5) 的
Bregman 迭代; 2) 将求解式 (5) 的 Bregman 迭代
线性化, 得到复矩阵形式的 LBI. 首先给出求解式
(5) 的 PFLBI 算法基本迭代格式, 然后再对其证明.
采用 LBI 求解式 (5) 的最终迭代结果可表示为

{
V k+1 = V k + ΘH(Y −ΘXk)
Xk+1 = δsoftµ(V k+1)

(7)

其中, Xk+1 为迭代输出, V k+1 为中间变量, X0 =
V 0 = 0, k = 0, soft (·)为复矩阵条件的软阈值算子,
定义如下:

softµ(V ) =
max {|Vij| − µ, 0}

max {|Vij| − µ, 0}+ µ
Vij =

{
Vij

|Vij | (|Vij| − µ) , |Vij| > µ

0, |Vij| ≤ µ
(8)

其中, Vij 为复数矩阵 V 中第 i 行第 j 列的元素,
|Vij| 表示 Vij 的模. 在对上式进行证明之前, 首先给
出两个定义:

1) 不可微凸函数 J (X) 在点X 处的次微分定

义为[21]

∂J (X) := {P |J (V ) ≥ J (X)+

〈P, V −X〉 , ∀ V ∈ S} (9)

其中, S 为 J (X) 的可行域, 〈·, ·〉 为内积,矩阵P ∈
∂J (X) 称为 J (X) 在点X 处的次梯度.

2) 凸函数 J (X)上的点X和V 的 Bregman 距
离定义为[22]

DP
J (X, V ) = J (X)− J (V )− 〈P, X − V 〉 (10)

其中, 向量P ∈ ∂J (V ) 为凸函数 J (X) 在点V 的

次微分中的一个次梯度.
用 J (X) 的 Bregman 距离代替 J (X) , 可得到

式 (5) 对应的 Bregman 迭代形式:

Xk+1 = arg min
X∈CN×D

Dpk

J

(
X, Xk

)
+

1
2
tr

(
(ΘX − Y )H (ΘX − Y )

)
(11)

现对矩阵形式的 Bregman 迭代正则化方法线
性化, 将 1

2
‖ΘX − Y ‖2

F 在Xk 处进行一阶泰勒级

数展开, 忽略常数项, 则式 (11) 变为

Xk+1 = arg min
X∈CN×D

DP k

J

(
X, Xk

)
+

〈
X, ΘH

(
ΘXk − y

)〉
+

1
2
tr

(
(ΘX − Y )H (ΘX − Y )

)
(12)

令

F (X) = DP k

J

(
X, Xk

)
+〈

X, ΘH
(
ΘXk − y

)〉
+

1
2
tr

((
X −Xk

)H (
X −Xk

))
(13)

根据平稳点的次微分条件, 有 0 ∈ ∂F (X) , 则

0 ∈ ∂F (X) = ∂J (X)− P k+
1
δ

(
X − (

Xk − δΘH
(
ΘXk − Y

)))
(14)

在X = Xk+1 处有P k+1 ∈ ∂J
(
Xk+1

)
, 所以

有:

P k+1 = P k − 1
δ

(
Xk+1 −Xk

)−
ΘH

(
ΘXk − Y

)
(15)

利用递推公式可将式 (15) 写为

P k+1 = P k − 1
δ

(
Xk+1 −Xk

)−
ΘH

(
ΘXk − Y

)
= · · · =

k∑
j=0

ΘH
(
Y −ΘXj

)− 1
δ
Xk+1 (16)

令

V k =
k−1∑
j=0

ΘH
(
Y −ΘXj

)
(17)

可得

V k+1 = V k + ΘH
(
Y −ΘV k

)
(18)
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将 J = µ||X||1 带入式 (12) 并忽略常数项得:

Xk+1 = arg min
X∈CN×D

µ‖X‖1+

1
2δ

∥∥∥∥X − δ

(
pk + ∆V +

1
δ
Xk

)∥∥∥∥
2

F

(19)

其中, ∆V = ΘH
(
Y −ΘXk

)
. 将ΘH(Y − ΘXk)

= V k+1 − V k 及 pk = V k −Xk/δ 代入式 (19) 得:

Xk+1 = arg min
X∈CN×D

µ‖X‖1+

1
2δ

∥∥X − δV k+1
∥∥2

F
(20)

式 (20) 可用下式求解

Xk+1 = softµ(V k+1) (21)

结合式 (18) 和 (21) 即得 PFLBI 算法基本迭代格
式, 此时完成了对式 (7) 的证明.

2.2 快速实现

由于 LBI 存在停滞现象, 式 (7) 也类似地存在
停滞现象, 因此需要研究消除这一现象的方法. 文献
[23] 分析了 LBI 中停滞现象产生的原因: 即一次或
几次中间变量的积累量不足以突破收缩阈值, 以至
于这几次迭代时的输出保持不变. 为解决这一问题,
文献 [23] 提出利用改变迭代步长思想以消除实信号
的停滞现象, 取得了较好的效果, 有效地加快了 LBI
的收敛速度. 本文将该思想用于在二维复信号重建
以消除停滞现象, 下面进行具体分析.
消除停滞现象的重点在于估计 V 突破闭区

间 [−µ, µ] 需要的步长, 在停滞时间内, V 的增

量∆V =ΘH
(
Y −ΘXk

)
可认为是固定的. 那么

停滞期间的迭代过程可表示为
{

Xk+j ≡ Xk

V k+j = V k + j∆V, j = 1, · · · ,m
(22)

为计算停滞步长, 首先对数据进行预处理. 对
Xk, V k , Xk+j , V k+j 和∆V 分别进行矩阵向

量化处理, 即 X̃k =vec
(
Xk

)
, Ṽ k = vec

(
V k

)
,

X̃k+j =vec
(
Xk+j

)
, Ṽ k+j =vec

(
V k+j

)
和

∆Ṽ =vec (∆V ).
定义 I0 为 X̃k 零元素的索引集, I1 = Ī0 为 X̃k

非零元素的支撑集, 此时式 (22) 可改写为如下分段
形式:





X̃k+j
i = X̃k

i , ∀i
Ṽ k+j

i = Ṽ k
i + j∆Ṽi, i ∈ I0

Ṽ k+j
i = Ṽ k

i , i ∈ I1

(23)

当且仅当 I0 中 Ṽ k 的元素突破闭区间 [−µ, µ] 的限
制时, X̃k 才会产生一个新的非零元素, 从而消除
停滞现象. 当 i ∈ I0, Ṽ

k
i ∈ [−µ, µ] 时, 可以利用式

(24) 估计 Ṽ k
i 突破限制需要的积累步数, 即

s=min {si}=







µ · sgn
(
∆Ṽi

)
− Ṽ k

i

∆Ṽi




, ∀i ∈ I0



 (24)

其中, d·e 为取整符号, s 即为需要的积累步数, 也
就是停滞的长度. 得到 s 后就可以利用式 (25) 终止
停滞.

{
Xk+s = Xk

V k+s = V k + s∆V
(25)

因此, 当Xk 在两步迭代保持不变时, 认为其处于
迭代停滞状态, 此时可通过增加V k 的变化量以突

破 [−µ, µ] , 从而使Xk 加速到停滞的临界点, 以此
减少积累时间, 加快算法运行速度.

注意到, 本文方法能否较好地消除停滞现象主
要取决于停滞状态Xk+s = Xk 的判断是否准确. 通
常判断Xk+s = Xk 是利用两者之差小于一个较小

的常数 ε, ε 的取值不同会使算法的收敛速度不同:
若 ε 的取值过小时, 则两步迭代的Xk 非常接近时,
算法才会估计迭代步长, 此时算法的收敛速度就较
慢; 若 ε 的取值较大时, 则两步迭代的Xk 相差较

大时, 算法便会估计迭代步长, 此时算法的收敛速度
就较快, 但是, 若 ε 的取值过大, 算法会不收敛, 因
此选择 ε 时, 需要考虑在算法收敛的条件下, 选择较
大的值, 来获得较快的收敛速度, 以减小停滞现象影
响.

3 算法性能分析

3.1 收敛性分析

对算法的收敛性进行分析时,主要分析式 (7)是
否收敛, 因为 PFLBI 算法的输出序列是式 (7) 的子
序列, 因此, 若式 (7) 收敛, 则 PFLBI 算法必收敛.

下面对式 (7) 的收敛性进行分析. 文献 [24] 给
出了线性 Bregman 迭代的收敛性结论及证明, 该文
中的线性 Bregman 迭代可认为是式 (7) 的特殊情
况, 即实数向量形式, 描述为式 (26).

{
vvvk+1 = vvvk + ΘH(yyy −Θxxxk)
xxxk+1 = δsoftµ(vvvk+1)

(26)

将文献 [24] 对于式 (26) 的收敛性定理描述为定理
1.
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定理 1. 假设Θ ∈ RM×N 是任意矩阵, M ≤
N , 且 0 < δ < 1/‖ΘΘT‖, 则由式 (26) 得到的序
列

{
xxxk

}
收敛到式 (27) 的唯一解, 若µ → ∞, 则序

列
{
xxxk

}
的极限收敛于式 (28) 的一个最优解.

min
xxx∈RN

{
f(xxx) : xxx = arg min

xxx∈RN
g(xxx)

}
(27)

其中, f(xxx) = µ‖xxx‖1 + ‖xxx‖2
/2δ, g(xxx) = ‖Θxxx− yyy‖2.

min
xxx∈RN

{
‖xxx‖1 : xxx = arg min

xxx∈RN
g(xxx)

}
(28)

证明. 可将式 (7) 改写为如下形式:




[
vvvk+1

1,··· ,D
]

=
[
vvvk

1,··· ,D
]
+

ΘH
([

yyy1,··· ,D
]−Θ

[
xxxk

1,··· ,D
])

[
xxxk+1

1,··· ,D
]

= δsoftµ

([
vvvk+1

1,··· ,D
]) (29)

其中,
[
vvvk+1

1,··· ,D
]

=
[
vvvk+1

1 , · · · , vvvk+1
D

]
,

[
xxxk+1

1,··· ,D
]

=[
xxxk+1

1 , · · · ,xxxk+1
D

]
, [yyy1,··· ,D] = [yyy1, · · · , yyyD].

式 (29) 中的第 d列为
{ [

vvvd
k+1

]
=

[
vvvd

k
]
+ ΘH

(
[yyyd]−Θ

[
xxxd

k+1
])

[
xxxd

k+1
]

= δsoftµ

([
vvvd

k+1
])

(30)

实际中, 为保证运算速度, 算法处理时针对的是
复数信号. 在分析收敛性时, 为方便分析, 可利用式
(31) 将复数转化为实数进行分析[10].

xxxd =

[
Re (xxxd)
Im (xxxd)

]
,Θ =

[
Re (Θ) − Im (Θ)
Im (Θ) Re (Θ)

]

yyyd =

[
Re (yyyd)
Im (yyyd)

]
(31)

转化为实数后, 式 (30) 满足定理 1, 显然式 (29)
也满足定理 1, 即式 (7) 满足定理 1 的收敛性结论,
又有 PFLBI 算法的输出序列是式 (7) 的子序列, 因
此 PFLBI 算法也满足定理 1 的收敛性结论. ¤
3.2 抗噪性分析

PFLBI 算法的主体部分是式 (7), 因此主要分
析式 (7). 为方便分析抗噪性能, 类似于文献 [25], 将
式 (7) 写为等价的式 (32).

{
Y k+1 = Y + Y k −ΘXk

Xk+1 = δsoftµ(ΘHY k+1)
(32)

噪声条件下, Y = ΘX̄ + Ω. 其中 X̄ 为真实

的无噪稀疏信号, 当
∥∥Y −ΘXk

∥∥ ≥
∥∥Y −ΘX̄

∥∥ 时,
Xk 依 Bregman 距离Dpk

J

(
X̄, Xk

)
单调地趋向 X̄.

当 k = 0, Y 0 = 0, X0 = 0 时, Y 1 = Y , 将迭代
(32) 中的含噪量测输入Y 1 分解为两部分: Y 1 =
ΘX1 + ΘB1, 其中X1 可看作为原始纯净信号 X̄

的一部分, 因为µ 取较大值时, 收缩算子 soft 可
将ΘHY 1 中的小信号成分过滤掉, 因此X1 是过

平滑的且不含任何噪声. B1 包含两部分: 1) 原
始纯净信号 x̄ 中未恢复的信号 X̄ −X1; 2) 噪声分
量Ω,可表示为ΘB1 = Θ

(
X̄ −X1

)
+Ω,又有Y 1 =

ΘX1 + ΘB1, 所以Y 1 = Θ
(
X̄ −X1

)
+ Ω + ΘX1.

若期望从B1 中恢复出未恢复信号 X̄ − X1, 则需
要在第二次迭代时将 ΘB1 反馈到原始含噪量测输

入Y 中, 所以第二次迭代新的输入Y 2 为

Y 2 = Y + ΘB1 =

2ΘX1 + 2ΘB1 −ΘX1 =

2Θ
(
X̄ −X1

)
+ 2Ω + ΘX1 (33)

与第一次迭代含噪量测输入Y 1 相比, 未恢复信
号 X̄ − X1 变为两倍, 同时Y 2 包含的噪声分量也

变为两倍. 由于第二次迭代新的含噪量测输入Y 2

可分解为Y 2 = ΘX2 + ΘB2, 利用Y 2 求解X2 时,
Y 2 中的信号成分不仅使X2 继承了X1, 而且重建
了未恢复信号 X̄−X1 的部分信息, 因此X2 比X1

更逼近 X̄. 若已知噪声方差Σ2, 则可以利用下式作
为噪声条件下的停止准则:

∥∥Y −ΘXk
∥∥ >

∥∥Y −ΘX̄
∥∥ = Σ2 (34)

3.3 计算复杂度分析

下面通过计算量分析比较算法的重建速度, 以
一次加法或乘法为计算量单位.
首先分析式 (7) 的计算量, 一次迭代的计算量

为O(D (4MN + 2N)), 假设经过L次循环得到最

终解, 那么式 (7)的计算量为O(DL (4MN + 2N)).
PFLBI 算法的计算量主要也是式 (7) 的迭代, 主要
是迭代次数不同, 假设迭代L1次终止, 那么总的计
算量为O(DL1 (4MN + 2N)). 由于 PFLBI 算法
估计了停滞步长, 因此有L1 < L. 因此, PFLBI 算
法比式 (7) 的计算量更小, 运算速度更快.

3.4 并行性分析

本文算法不同于传统的逐列重建, 而是整个矩
阵同时重建, 即多列同时重建. 具有多个事件同时发
生的思想, 因而具有并行性. 需要注意的是, 本文算
法的并行性和计算机领域利用多部计算机同时处理

的并行计算并不完全相同, 仅是思想相同. 下面进行
具体分析.
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首先将 LBI 拓展到二维复稀疏信号模型中, 实
现直接对矩阵进行处理, 以及对二维复稀疏信号的
并行重建. 此外, 体现本文算法并行性关键的一点是
处理矩阵时, 将原始对向量收缩的软阈值算子改进
为可直接对矩阵进行收缩的软阈值算子, 因而本文
算法能够并行重建二维复稀疏信号.

4 仿真与实验

这里首先通过仿真对算法的性能进行验证分析,
然后通过仿真数据及实测数据的 ISAR 成像进一步
验证算法的性能与优势, 仿真中, 采用计算机语言为
Matlab 语言, 计算机主要参数如下: 处理器为 Intel
酷睿 E7500, 主频为 2.93GHz, 内存为 2GB.

4.1 算法性能验证与分析

仿真 1. 可行性验证
本仿真主要验证本文算法对于已有复数模型算

法的有效性, 因此重点与文献 [8, 10] 中的方法进行
比较. 针对一般的复数信号, sss = |a| exp(iθ), 其
中 a 幅度服从正态分布 a ∼ N(0, 1), θ 服从均匀分

布 θ ∼ U(−π, π), sss 的长度为 256, 稀疏度为 10, 感
知矩阵是 128×256 的随机高斯矩阵, 算法停止准则
为 ‖Θŝssk − sss‖2/‖sss‖2 ≤ 10−5, 最大迭代次数为 5 000,
相对重建误差定义为: error = ||ŝssk − sss||2/||sss||2. 仿
真结果如图 2 所示.
从图 2 中可以看出, 文献 [8, 10] 的方法以及本

文的 PFLBI 算法都能够有效地重建稀疏复信号的
幅度和相位, 验证了本文算法的有效性.
仿真 2. 收敛性验证
下面通过仿真对算法的收敛性进行验证, 仿真

参数与仿真 1 相同, 相对重建误差的对数和迭代次
数的变化关系如图 3 所示.
从图 3 可以看出, 式 (7) 和 PFLBI 算法的输出

序列的相对重建误差随迭代次数的增加, 最终减小
到设定的停止门限, 验证了 PFLBI 算法收敛性. 同
时可看出式 (7) 存在停滞现象, PFLBI 算法通过估
计迭代步长的方法有效地消除了停滞, 减少了迭代
次数, 加快了收敛速度, 体现出 PFLBI 算法的优势.
此外, 可以看出, 算法的收敛速度与 ε 的取值有关,
ε 值越小, 则收敛速度越慢; ε 值越大, 则收敛速度
越快; 但 ε 的取值过大时, 则算法不收敛, 仿真验证
了理论分析的正确性.
仿真 3. 抗噪性验证
本仿真主要考察 PFLBI 算法的重建精度对信

噪比的敏感度, 并与文献 [8] 和文献 [10] 的方法进
行比较, 仿真参数与仿真 1 相同, 噪声取复高斯白噪
声, 信噪比的取值范围是 [0 dB∼ 35 dB], 步长为 5,
Monte Carlo 仿真 100 次. 图 4 为相对重建误差与

信噪比的关系.

(a) 幅度

(a) Amplitude

(b) 相位

(b) Phase

图 2 本文算法重建结果

Fig. 2 Reconstruction results by the proposed algorithm

图 3 算法收敛性验证

Fig. 3 Verification of convergence of the proposed

algorithm

由图 4 可以看出, 在较低的信噪比下, 3 种算法
的相对重建误差都比较大, 都不能准确地重建出原
始信号; 随着信噪比的增大, 3 种算法的相对重建误
差都越来越小. 可以看出本文 PFLBI算法优于文献
[8, 10] 的方法.
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图 4 相对重建误差与信噪比的关系

Fig. 4 Relationship between relative reconstruction

error and SNR

仿真 4. 运算时间比较
本仿真主要验证 PFLBI 算法的速度优势, 仿真

时与文献 [8, 10] 的方法进行比较. PFLBI 算法停
止准则及最大迭代次数与仿真 1 相同. 信号序列长
度的取值范围是 [256∼ 1 024], 步长为 128, Monte
Carlo 仿真 100 次. 不同算法的运算时间关系如图 5
所示.

图 5 不同算法运算时间比较

Fig. 5 Comparison of CPU time of different algorithms

由图 5 可知, 随着信号序列长度的增加, 算法的
运算时间都有所增加, 由于文献 [8] 的方法需要两次
优化, 因此时间最长; 文献 [10] 的方法需要将复数实
数化, 增加了信号序列和感知矩阵的维度; 而本文算
法能够直接处理复数信号, 所用时间较短, 验证了本
文算法的优势.

4.2 仿真数据 ISAR成像

为更好地验证本文算法的优势, 将所提算法应
用于 ISAR 方位向成像. CS ISAR 成像的核心思想
是利用 ISAR 图像的稀疏性, 从少量回波中得到高
分辨率甚至超分辨率图像. 文献 [12, 26−27] 已经对
CS ISAR 成像做了较为全面深入的研究, 本文算法
应用于 ISAR 方位向成像的基础与这些文献相同,

这里就不再赘述. 文献 [12, 26−27] 中的 CS ISAR
方位向成像是逐个距离单元进行重建, 而本文方法
是利用所提的 PFLBI 算法对所有距离单元同时重
建, 达到并行处理的目的, 在保证成像质量的同时
提高了成像效率. 仿真参数设置如下: 发射信号为
线性调频 (Linear frequency modulation, LFM) 信
号, 载频为 10GHz, 发射脉冲时宽 10 µs, 信号带宽
为 400MHz, 采样频率为 800MHz, 脉冲重复频率
为 200Hz. 目标为 34 个散射点飞机模型, 假设飞
机匀速飞行, 速度为 300m/s, 观测距离门参考位置
50 km, 脉冲回波数为 256 个. 目标模型及脉压后结
果如图 6 所示.

(a) 目标模型

(a) Target model

(b) 脉压后无噪完整脉冲数结果

(b) Results of pulse compression using all pluses without noise

图 6 目标模型及脉压后结果

Fig. 6 Target model and results of pulse compression

为验证三种算法在不同信噪比下的有效性与成

像效果, 分别与 RD (Range dopler) 算法和 OMP
(Orthogonal matching pursuit)算法成像结果比较.
PFLBI 算法中 δ = 1/(2 ‖ΘΘT‖), µ = 300/δ. 图
7 (a)图 7 (c)分别为RD算法、OMP算法和PFLBI
算法在不同信噪比条件下得到的 ISAR 成像仿真结
果.
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(a) RD

(b) OMP

(c) PFLBI

图 7 不同信噪比仿真数据成像结果

Fig. 7 Images under different SNR by simulation data

由图 7 可知, 相比 RD 算法, 基于 CS 理论的
三种重建算法得到的 ISAR 图像分辨率更高, 副瓣
更低. 随着信噪比的降低, 三种算法的成像质量都

有所下降: RD 算法成像结果在低性噪比下受噪声
影响严重; 由于利用噪声方差作为算法的停止准则,
OMP 算法和 PFLBI 算法受信噪比影响较小; 对比
图像可知, PFLBI 算法比 OMP 算法的成像结果副
瓣更低, 虚假散射点更少, 验证了本文算法在不同信
噪比下的良好成像性能.

4.3 实测数据 ISAR成像

为更好地验证算法性能, 下面利用实测数据进
行实验验证. 部分雷达参数如下: 雷达发射信号
为 LFM 信号, 带宽为 100MHz, 工作频段为 S 波
段, 脉冲重复频率为 400Hz, 回波脉冲数为 1 570
个. 实测数据不同信噪比的成像比较. PFLBI 算法
中 δ =1/(2 ‖ΘΘT‖), µ=300/δ. 其中图 8 为实测数
据脉压后信噪比分别为 14 dB、10 dB、6 dB、2 dB
的结果, 图 9 (a)∼ (c) 分别为 RD 算法、OMP 算法
和 PFLBI 算法在不同信噪比条件下得到的实测数
据 ISAR 成像结果.

从图 9 可以看出, 随着信噪比的降低, 三种算法
的成像质量都有所下降, 都会出现丢失部分散射点
信息及出现虚假散射点的情况: 其中 RD 算法分辨
率较低, 成像结果受噪声影响严重, 低信噪比时出现
大量虚假散射点; OMP 算法和 PFLBI 算法提高了
分辨率, 降低了副瓣, 受信噪比影响较小, 但 PFLBI
算法成像结果优于 OMP 算法, 副瓣更低, 虚假散射
点更少. 实测数据进一步验证了 PFLBI算法在不同
信噪比下的良好成像性能.

图 8 实测数据脉压后不同信噪比回波结果

Fig. 8 Results of pulse compression under different SNR

by real data
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(a) RD

(b) OMP

(c) PFLBI

图 9 不同信噪比实测数据成像结果

Fig. 9 Images under different SNR by real data

5 结论

本文针对重建二维复信号时, 出现的存储空间
和计算复杂度增加的问题, 首先, 构建了任意稀疏结
构的二维复稀疏信号模型. 然后, 基于 LBI 构建了
PFLBI 算法基本迭代格式, 同时利用估计迭代步长

的方法加快了收敛过程, 提出了 PFLBI 算法. 理论
和仿真分析表明, PFLBI 算法具有良好的收敛性、
抗噪性和重建二维复稀疏信号时速度的优势, 同时,
PFLBI 算法能够有效消除停滞现象, 提高运算效率.
最后, 将 PFLBI 算法应用于 ISAR 成像, 不同信噪
比的仿真及实测数据成像结果验证了 PFLBI 算法
的良好性能.
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