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图像域信息融合的序列化正交匹配追踪
SAR属性散射中心提取

龙 波， 王 峰*

（复旦大学 信息科学与工程学院 电磁波信息科学教育部重点实验室，上海 200433）

摘要：针对合成孔径雷达（synthetic aperture radar，SAR）图像中属性散射中心模型（attributed scattering center model，
ASCM）参数估计复杂度高的问题，提出了一种融合图像域信息的稀疏表示参数估计方法。首先，利用改进的分水

岭算法将不同区域的散射中心进行分割。然后，基于分割结果，将频率域稀疏表示字典进行解耦拆分，提出序列化

正交匹配追踪（serialized orthogonal matching pursuit，SOMP）进行散射中心参数估计，从而降低算法复杂度。结合仿

真数据和 MSTAR实测数据，验证了该方法参数提取的有效性和效率，并分析了理论复杂度优化情况。结果表明，

该方法可以在和普通的正交匹配追踪算法取得相近结果的前提下，较大程度地减小算法的时间和空间复杂度，可

用于对SAR图像的高效属性散射中心参数提取。
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Serialized orthogonal matching pursuit fusing image domain 
information for attributed scattering center extraction in SAR images

LONG Bo， WANG Feng*

（Key Laboratory for Information Science of Electromagnetic Waves （Ministry of Education）， School of Information 
Science and Technology， Fudan University， Shanghai 200433， China）

Abstract： Aiming to address the issue of high complexity in estimating the parameters of the attributed scattering center 

model （ASCM） in synthetic aperture radar （SAR） images， a sparse representation parameter estimation method that in‐

tegrates information from the image domain is proposed.  Firstly， the improved watershed algorithm is used to segment 

the scattering centers of different regions.  Subsequently， based on the segmentation results， the frequency domain 

sparse representation dictionary is decoupled and applied in a serialized manner for scattering center parameter estima‐

tion using orthogonal matching pursuit to reduce algorithm complexity.  Based on simulated data and measured MSTAR 

data， the effectiveness and efficiency of the proposed parameter extraction method were validated， and the optimization 

of theoretical complexity was analyzed.  The results indicate that this method can significantly reduce the time and space 

complexity of the algorithm while achieving results close to those of the conventional orthogonal matching pursuit algo‐

rithm.  The proposed method can be used for the efficient extraction of scattering center parameters in SAR images.
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引言

高分辨率合成孔径雷达（synthetic aperture ra⁃
dar，SAR）图像广泛用于目标识别等任务，散射中心

是 SAR 图像中的基本特征［1］。在高频区，雷达目标

的响应可以表示为各个散射中心的响应之和［2］。结

合散射中心特征进行目标表征可以提升高分辨率

SAR 图像的识别效果［3-4］。属性散射中心模型（at⁃
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tributed scattering center model，ASCM）建模了丰富

的几何信息［5］，近年来，基于ASCM特征和深度神经

网络融合的自动目标识别（automatic target recogni⁃
tion，ATR）成为研究热点，高效而准确地提取 SAR
图像中的属性散射中心参数成为重要需求［6-7］。

由于ASCM模型复杂且参数维度较高，提取AS⁃
CM 参数是一个高维非线性参数估计问题，计算复

杂度高［8］。常用的ASCM参数提取方法包括图像域

方法和频率域方法两类［9］。图像域方法基于成像结

果数据，而频率域方法基于频率-方位角数据进行

参数估计。其中，频率域方法常通过求解基于稀疏

表示的约束优化问题［9-12］或构建贝叶斯学习方

法［13-14］来估计ASCM参数。频率域方法的优点在于

无需进行参数初始化和模型定阶。但是由于参数

空间大，所构建的字典维度高，使用正交匹配追踪

算法（orthogonal matching pursuit，OMP）时，计算量

和内存空间需求较大［10］，使用贝叶斯学习方法也有

类似的计算复杂的问题［13］。图像域方法则常依赖

于散射中心精确分割和最大似然估计［15］，其参数估

计精度受到分割和参数初始化精度的影响，还存在

能量泄露等问题［16］。近期，基于遗传算法等启发式

的参数优化算法［17-18］和结合神经网络的方法［7，19］也

被提出，分别应用在图像域和频率域数据中。启发

式算法的迭代寻优复杂，而基于神经网络的算法通

常存在参数提取精度不高或建模的参数种类有限

的问题，有待进一步发展。图像域的散射中心响应

存在局部性和稀疏性，这为图像域方法提供了散射

中心解耦估计［16］和缩小参数空间的路径。为了保

留频率域方法的精度，同时降低其复杂度，已有相

关算法被提出。Liu Hong-Wei 等和 Yang Yue 等分

别通过交替优化和分层模式减小了参数空间维

度［9-10］。Zhao Yue等引入参数初始化和距离向解耦

来减小字典维度［11］。Yang Dong-Wen等从图像域构

建了稀疏表示方法，利用散射中心在图像域的局部

性和可加性来降低复杂度［20］。这些改进方法保持

了稀疏表示方法的有效性，同时结合 ASCM 的特性

或者图像域的先验信息，降低了算法复杂度。

受到以上文献的启发，本文将图像域信息融入

频率域稀疏表示方法中，针对 SAR图像中属性散射

中心的高效提取问题，提出了一种图像域局部散射

区域先验和频率域方法融合的序列化的正交匹配

追踪算法（serialized OMP，SOMP）。一方面，基于散

射中心的局部性和稀疏性，提出改进的分水岭算

法，将 SAR图像分解为满足要求的若干局部散射中

心区域；另一方面，基于图像域局部散射区域的先

验信息，动态地生成局部稀疏表示字典，序列化地

应用 OMP 算法。具体来说，通过参数交替优化［21］，

从图像域中初始化位置参数，基于图像域的局部散

射区域信息分解字典，更新全局残差，从而降低字

典维度，进而减小算法的内存需求和冗余计算量，

可以在保持算法参数估计精度的同时较大程度地

减少复杂度。

实验表明，所提出的改进的分水岭算法可以获

得合理的局部散射区域分割结果，应用 SOMP算法，

可以在电磁仿真数据及 MSTAR 数据上取得准确的

ASCM 提取结果。对比普通 OMP算法［10］，运行时间

和内存占用大幅减小。不同参数配置下的算法理

论复杂度和实际运行性能对比进一步验证了改进

算法的效率。

1 原理与方法 

1. 1　属性散射中心响应行为分析　

属性散射中心（attributed scattering center，ASC）
用一个统一的高频近似参数化模型表示基本散射

体的散射场

E ( )f,φ ; θ = A ⋅ ( )j f
fc

α

⋅exp ( )- j4πf
c ( )x cos φ + y sin φ

⋅sinc ( )2πf
c L sin ( )φ - φ̄

⋅exp ( )-2πfγ sin φ

, (1)

式中，频率维采样点 f ∈ [ f0 - B/2 ，f0 + B/2 ]，方位维

采样点φ ∈ [ - φmax /2 ，φmax /2]，f0是中心频率，B是带

宽，φmax 是积累角。θ = {A，x，y，L，φ̇，α，γ}是属性散

射中心参数集合。其中，A 是幅度系数，{x，y，L，φ̇}
的影响占主导地位，而{α，γ}的影响较小［10］。各个

参数的影响可总结为：

（1） {x，y}是位置参数，x 与距离维对应，y 与方

位维对应。SAR 图像距离向分辨率为 ρ r = c 2B，方

位向分辨率为 ρd = λ 2Ω，c是光速，λ是波长。若散

射中心位置位于像素位置( indi，indj)，那么对应的

{x,y} = {( indi - M
2 ) ρ r, ( indj - N

2 ) ρd} , (2)
其中，M是距离向采样数，N是方位向采样数。
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（2） {L，φ̇}是分布散射中心参数，L与分布长度

对应，φ̇与旋转角度对应。

（3） {α，γ}分别描述频率依赖性和局部散射中

心的角度依赖性，对图像域响应的影响小。

构造 5×5 个均匀分布在成像平面上的散射中

心，在距离向上步进地增大 L，在方位向上步进地增

大 φ̇，得到的频域响应和图像域响应如图 1所示，通

过后向投影（Back Projection，BP）成像获得图像域成

像结果。

图 1（b）较 为 明 显 地 体 现 了 散 射 中 心 的

{x，y，L，φ̇}参数在成像平面的几何映射关系。图 1
（a）则是频域响应图像。通过以上分析可以总结：

{x，y，L，φ̇}的影响占主导地位；图像域散射中心分布

具有稀疏性和局部性，可用于属性散射中心估计过

程的解耦分离；图像域{x，y，L，φ̇}参数具有明确几

何意义，可用于初始化参数。

1. 2　融合图像域分割解耦信息的序列化正交匹配

追踪算法　

针对 SAR图像属性散射中心高效提取问题，充

分利用属性散射中心在图像域的局部性和稀疏性，

在图像域将 SAR目标区域分割为局部散射区域，从

而在提取过程中对其解耦，融合此信息到稀疏表示

过程中，将问题分解为序列化的局部区域的稀疏表

示问题，整体算法流程如图 2所示，其中图像域处理

的具体过程在 1. 2. 1节中详细介绍，1. 2. 2节则详细

介绍频率域的序列化SOMP算法的流程。

图 2说明了整体流程，即基于交替优化思想［21］，

首先利用图像域信息初始化{x，y}，接着使用改进算

法分割局部散射区域，然后利用频率域的数据和方

法逐局部区域对{L，φ̇}进行优化，最后再估计{α，γ}
参数。

1. 2. 1　图像域参数初始化和局部散射区域分割　

根据 1. 1 节的分析，使用图像域信息来初始化

要提取的散射中心的{x，y}参数。具体是先对 SAR
散射回波进行BP成像，再使用简化的CFAR（simpli⁃
fied collaborative forecast and replenishment，SC⁃
FAR）［22］，根据图像背景噪声自适应地选取阈值 I thr，

分割出目标前景，将目标前景区域映射为{x，y}的
参数集合，即

ind = arg
ind

 IBP( ind ) > I thr , (3)
其中 IBP 是输入 SCFAR算法的 BP成像结果，I thr 是自

适应的阈值，ind = ( indi，indj)是目标区域的像素坐

标，将 ind代入式（2），可得到由{x，y}组成的初始化

参数集合Θ1。
在初始化参数集合 Θ1 的基础上，进一步估计

 
（a）

（b）

图 1　改变L参数和φ参数为不同取值组合时的散射中心图

像：（a） 频域图像；（b） 成像结果

Fig. 1　The scattering center images of different L and φ：

（a） frequency domain image； （b） imaging result

图 2　图像域信息融合的序列化正交匹配追踪算法整体流

程

Fig.  2　Flowchart of ASC extraction based on serialized or‐

thogonal matching pursuit fusing image domain information
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{L，φ̇}参数。基于属性散射中心在图像域的局部性

和稀疏性，将 SAR图像目标散射区域进一步分解为

若干局部散射区域，从而将 Θ1 分解为 Θ1，i，其中 i =
1，2，. . .，C，C是局部散射区域的个数。提出使用改

进的分水岭算法进行目标区域 SAR图像的分割，解

决普通分水岭算法容易出现分割过度的问题。

改进的分水岭算法的输入是 SAR 幅值图像 I，
输出是目标散射区域的像素标签，每个标签代表了

一个局部区域。通过将分水岭算法标记过程分为

峰值 0~3 dB阶段和-3~20 dB阶段、局部峰值合并和

配对峰值合并、限制最大分割数量等操作来缓解普

通分水岭算法的缺点。其中，基于 ASCM 的图像域

响应特性［23］，将标记过程分为两个阶段，可以避免

属于同一散射中心的两个峰值被错误分开，同时将

-3~20 dB 阶段的像素归属于 0~3 dB 阶段的分割标

签，避免分割过度。其主要包含以下5个步骤。

（1）步骤 1：获取输入 SAR图像 I的当前峰值 pm，

对 pm 的-3 dB区域内的像素进行标记。标记是指按

幅值从大到小依次赋予每个像素一个标签X。初始

化当前标记值 ln = 1，每标记一个新的标签值，则更

新 ln = ln + 1。标签的取值根据待标记像素的 8 领

域情况而定，可分为图3所示的三种情况。

（a） 8邻域像素均还未被标记，则标记为X = ln；

（b） 8邻域像素已存在被标记的像素，且都为相

同的 lt，则X = lt；

（c） 8邻域像素已存在被标记的像素，且存在多

种标记值，则X = min{l1，l2，l3，. . . }。
（2）步骤 2：对 0~3 dB 区域的峰值进行合并，包

含两类情况。

（a） 局部峰值合并：0~3 dB 区域的不同标记峰

值是连通的，则合并。

（b） 配对峰值合并：按峰值由高到低对峰值两

两进行判断，如果 0~3 dB区域的幅值相邻的两峰值

同时空间位置也满足一定的邻近条件，则合并。

（3）步骤 3：对峰值-3~20 dB区域内的像素进行

标记。也分为图 3中的三种情况。但在图 3（a）情况

下，不标记，另外两种情况的处理不变。

（4）步骤 4：取出标记为 1的区域，记录为一个局

部散射区域，将 I 中该部分的像素置零。如满足终

止条件（I中目标区域像素已经全为零，或达到最大

分割次数），则停止，否则回到步骤（1）。

（5）步骤 5：对未分割的前景区域像素进行最近

邻分类。

经过以上改进的分水岭算法，可以将图像域的

目 标 区 域 分 解 为 若 干 局 部 散 射 区 域 clsi，i =
1，2，. . .，C，相应的{x，y}参数集合为

Θ1,i = {( x,y ) ∈ clsi},i = 1,2,...,C . (4)
基于此，可以在频率域稀疏表示方法中对参数

字典进行降维，对Θ1，i 逐个局部区域构造动态字典，

实现序列化的OMP，即SOMP算法。

1. 2. 2　频率域序列化正交匹配追踪　

复杂目标的总后向散射场可以表示为若干属

性散射中心的叠加，考虑数据获取时的噪声，散射

场E可表示为

E ( f,φ) = ∑i = 1
P  Ei( f,φ ; θi ) + N , (5)

其中，P是散射中心个数，Ei 是单个散射中心的散射

场矩阵，N是噪声矩阵。目标散射场在 ASC 参数空

间中具有稀疏性，总散射场矢量 s 表示为一个散射

原子字典D和一个只有稀疏非零值的向量σ的乘积

s = D (Θ) σ + n , (6)
其中 s 是散射场 E 的向量化形式，Θ 是一系列参数

θ = {x，y，L，φ̇，α，γ}组成的集合，D 中的每一列都是

一个与 Θ 中的一个参数组合相对应的单个散射中

心的归一化向量，σ 是一个稀疏向量。求解 σ 即可

得到属性散射中心的估计结果。可通过求解如下

L0约束优化问题来得到估计的 σ̂：

σ
ˆ = arg minσ   σ 0,    s.t. s - D ( )Θ σ 2 ≤ ε, (7)

                                                                          （a）                                      （b）                                     （c）
图3　待标记像素点8邻域的三种情况

Fig.  3　Three cases of the 8-neighborhood of the pixel to be marked
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其中， ⋅ 0 和 ⋅ 2 分别代表 L0范数和 L2范数。正交

匹配追踪（OMP）是用于解决 L0 优化问题的一种常

用方法。普通的OMP算法对于待估计的参数空间，

如{x，y，L，φ̇}，构建一个大的冗余字典，通过内积

匹配最大的字典原子，进行迭代求解。其问题在

于，属性散射中心模型的参数维度大，在待估计的

参数多、字典网格细而 SAR 图像两方向的采样数

大时，很容易造成复杂度过高，字典内存占用过大

的问题。文献［9］和［10］中通过交替优化和分层

模式的方式减少 OMP 的复杂度。本文进一步通

过融合图像域的局部稀疏性，将 OMP 字典进行解

耦拆解，构建序列化的 SOMP，从而减少算法的时

间和空间复杂度。所提出的 SOMP 算法的具体流

程如图 4 所示。下面具体给出 SOMP 中各个步骤

的过程。

如图 4 框图前两步所示，将各区域按照区域内

峰值的降序排列，SOMP 算法的输入是原始散射场

矢量 s，Θ1，i 是当前最大峰值所在局部区域的{x，y}
参数集。设置构造稀疏表示字典时所用的参数，

L，φ̇ 的网格精度为 ΔL 和 Δφ̇，最大值为 Lmax，φ̇max，最

小值为 φ̇min。停止提取的条件为提取的散射中心原

子占原始散射场总能量的比率小于 η，或者达到最

大提取个数 nmax。SOMP 维护一个总的残差矢量 rn，
其等于原始散射场矢量 s 减去各个已经进行了

SOMP提取的Θ1，i中所提取出来的散射场矢量之和。

维护总的参数提取结果集合 θ̂all，总的提取散射中心

的能量占比序列 δall，总的散射中心幅值序列 σall，它
们都初始化为空。逐个Θ1，i 地构造局部散射区域的

动态局部字典，序列化地进行正交匹配追踪参数估

计。某个局部区域Θ1，i的单次SOMP的流程为：

（1）初始化，迭代序号 k = 1，当前残差 r t = rn，已

提取参数集合 θ̂ ≠ ∅，能量占比 δ0 = 0，δ1 = 1。
（2）参数集合生成

Θ = {( xj,yj,Lq,φ̄q ) | for  ( )xj,yj   in  Θ1,i  for (Lq,φ̄q )  in  ΘL,φ̄}, (8)
其 中 ，ΘL，φ̄ = meshgrid (0：ΔL：Lmax，  φ̄min：Δφ̄：φ̄max )，
meshgrid ( ⋅ )是从两个矢量生成二维网格的操作。

（3）参数字典生成，Θ → D (Θ)。即根据Θ中的

每个参数组合，按照式（1）生成散射场，并转换为归

一化矢量，作为字典 D的一列。故字典 D是一个二

维矩阵，行数等于 M × N，M 是频率维采样数，N 是

方位维采样数，列数等于Θ中的元素个数，与图 4中

生成局部字典步骤对应。

（4）正交匹配追踪迭代，与图 4中浅蓝色步骤框

所组成的内循环相对应。当同时满足 δk - δk - 1 > η
且 k < nmax时，计算

c = DH(Θ) ⋅ r , (9)
其中 ( ⋅ ) H

代表共轭转置。取出内积最大原子的索

引 i
ˆ

k = arg max
i

 | c i |，更新提取结果 θ
ˆ = θ

ˆ ∪ Θ
i
ˆ

k

，其中

| ⋅ |是取绝对值，c i 是 c的第 i个元素，与参数集中的

第 i个参数组合Θi相对应。

计算

σ = D ( θ
ˆ ) † ⋅ s , (10)

得到

ŝ = D ( θ̂ ) ⋅ σ . (11)
更新 r t = r t - ŝ，更新 δk = ŝH ⋅ ŝ ( )sH ⋅ s ，其中( ⋅ ) †

代表 Moore-Penrose 伪逆。再将已提取的原子所在

的局部原子簇消去，即令 D ( indext ) = 0，其中 indext 是

本次提取的原子索引 îk 所在的局部原子簇。局部原

子簇是指在第（2）步中生成的全部{( xj，yj，Lq，φ̇q )}参
数所对应的原子，其中{xj，yj}是本次提取的 x，y 参

数值。

令 k = k + 1，判 断 是 否 仍 然 同 时 满 足 δk -
δk - 1 > η 且 k < nmax，如果满足，则继续进行步骤（4）
的迭代，直到达到停止迭代条件，此终止条件对应

图4　SOMP算法流程

Fig.  4　Flowchart of SOMP algorithm
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图4中“终止条件”判断框。

（5）单次 SOMP完成，输出其中的提取参数集合

θ̂，幅值稀疏矢量 σ，散射中心能量占比 δ，提取的散

射场矢量 ŝ。将 θ̂合并到 θ̂all中，将σ合并到σall中，将

δ合并到 δall 中，更新总的残差矢量 rn = rn - ŝ。对应

图4中“提取结果更新”和“rn更新”步骤。

至此，针对一个 Θ1，i 的 SOMP过程结束，可以继

续对下一个 Θ1，i + 1 局部区域进行属性散射中心提

取，直到所有局部区域提取完成。

在上述 SOMP过程结束后，最后对α进行估计，

由于这里设置 α 只取 0，0. 5，1 三种值，可直接计算

选取。如果 L = 0，则进一步估计 γ。按照属性散射

中心模型，可以将提取出的散射中心分为如表 1中

的六类。

1. 3　SOMP算法复杂度分析　

由于从初始化的{x，y}参数集 Θ1 进一步估计

{x，y，L，φ̇}过程所产生的计算和内存消耗在整个估

计过程中占主导地位，这里主要考虑该步骤的复杂

度。计算量主要在于矩阵乘法操作所带来的复数

乘法运算次数。

假设整幅图像共包含 P个散射中心，经过改进

的分水岭算法分割为NC 个局部散射区域，假设回波

向量 s 是 Q × 1 维的，第 i 个局部区域中包含 Ni 个

{x，y}取值。单次 SOMP迭代过程中，式（9）需要Ni ⋅
Q 次复数乘法，式（10）需要 pQp + p3 + ppQ + pQ 次

复数乘法，p 是当前已提取的散射中心个数。式

（11）需要 Qp 次复数乘法，而 δk = ŝH ⋅ ŝ ( )sH ⋅ s 需要

Q次复数乘法。

设从第 i 个局部区域提取出 Pi 个散射中心，则

需要的复数乘法次数为

Q (Pi Ni + 1 3 Pi(Pi + 1) (2Pi + 1) + Pi(Pi + 1) + Pi )
. (12)

由于Ni ≫ Pi
2 > Pi，所以可以近似为需要QPi Ni

次复数乘法。

对于普通的 OMP 算法，不分局部散射区域，而

直接对整个目标散射区域构建大字典，需要的复数

乘法次数为QPNa，Na 是Θ1 初始化集合中{x，y}元素

的总数。普通OMP算法需要的最大字典维数为Q ×
Na。

对于SOMP算法而言，复数乘法次数为∑
i

QPi Ni ,    P = ∑
i

Pi ,    Na = ∑
i

Ni . (13)
SOMP 需要的最大字典维数为 Q × max (Ni )。

理想情况下，散射中心均匀分布在分割出的局部散

射区域中，则 SOMP的计算量为QPNa NC，最大字典

维数为Q × (Na NC )，故 SOMP可以将普通OMP的计

算量和内存需求同时降低 NC 倍，并且目标场景越

大，频率维和方位维采样数越大，性能提升越明显。

2 实验结果与分析 

2. 1　SOMP 序列化正交匹配追踪算法复杂度验

证　

为分析和验证所提出的 SOMP算法的复杂度性

能，构造了一个由 25个散射中心构成的合成数据场

景。合成数据是通过将ASCM产生的若干个散射中

心的散射场 E i 叠加而获得的，采用式（5）合成。仿

真所用的中心频率为 10 GHz，带宽为 3 GHz，合成角

度为 17°。频率和方位采样数以及对 SAR图像进行

局部散射区域分割的局部区域数C是实验变量。实

验中发现，随着采样数增大，相同散射中心数量条

件下，因为场景增大，初始化的 Θ1 中{x，y}元素增

多。采样数从 80步进 30而变化到 320的过程中，Θ1
中{x，y}元素数量变化为［185，333，485，681，993，
1 208，1 993，2 407，2 879］。

基于 Q (Pi Ni + 1 3 Pi(Pi + 1) (2Pi + 1) + Pi(Pi +
1) + Pi )的未近似的复数乘法次数进行复杂度分析，

最大内存开销按Q × max (Na )计算。根据理论推导

得到的时间复杂度（复数乘法次数）和空间复杂度

（复数矩阵维数）随采样数和局部散射区域分割数C
变化的曲线如图5（a）、（b）所示。

根据图 5，随着采样数增大，算法复杂度增大。

局部散射区域分割数C取值越小时，随采样数增大，

复杂度增大越明显。例如，采样数较大时，基于局

部区域分割的 SOMP算法（C = 25）明显的优于普通

表1　六类属性散射中心

Table 1　Six type of attributed scattering centers

散射中心类型

平面

二面角

圆柱

三面角

帽顶

球

类型

分布

分布

分布

局部

局部

局部

α

0
1

0. 5
1

0. 5
0

L

l

l

l

0
0
0
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的OMP算法（C = 1）。

以上是理论的算法复杂度分析。在相同的 25
个散射中心组成的合成散射场的场景下，采样数从

80增大到 320，步进为 30，雷达参数不变，实际运行

SOMP 算法和 OMP 算法，进一步对比二者的运行时

间和最大内存需求情况，如图 6所示。实验在 Win⁃
dows系统下的 Matlab软件中进行，CPU为 Intel Core 
i9-10885H@2. 40 GHz，机器内存为32 GB。

根据图 6，OMP 方法随着采样数增大，实际运

行时间和内存消耗迅速增大。在距离维和方位

维采样数均为 170 时，构建的字典就超过了实验

所用机器的最大内存 32 GB，此时运行时间达到

了近 5 000 s。对比而言，SOMP 方法在采样数为

320 时，仍能运行，而运行时间为 3 000 s 左右。

SOMP 在算法效率和实用性上具有明显优势。图 6
中红色线为所用机器的最大内存，标记“×”的位置

是OMP算法无法运行的情况。

固定采样数为 140 的条件下，设置局部散射区

域数 C 从 1 变化到 25，考察分解的局部散射区域数

C取不同的值时，SOMP算法实际运行的性能，得到

如图7所示的结果。

基于图 7，随着分割的局部散射区域数 C 的增

大，SOMP算法的时间和内存消耗迅速减小，耗时从

接近 200 s降到 10 s的以内，内存从 14 GB左右降到

600 MB左右。在此合成数据场景下，由于目标的局

部散射区域分割正确，SOMP 和 OMP 算法的参数估

计精度接近。

2. 2　SLICY 模型仿真数据的属性散射中心提取

实验

对 SLICY（an acronym for Sandia laboratories im⁃
plementation of CYlinders，SLICY）模型的电磁仿真

数据进行属性散射中心提取实验，采用的电磁计算

 
（a）

 
（b）

图 5　理论复杂度随着频率和方位维采样数变化：（a） 复数

乘法次数；（b）复数矩阵维数

Fig.  5　 Theoretical complexity under different sample num‐

ber of frequency and azimuth：(a) variation of complex multi‐

plication steps; (b) variation of the max dictionary dimension

 
（a）

 
（b）

图 6　不同采样数下实际算法运行复杂度：（a） 时间变化情

况；（b）最大字典内存变化情况

Fig. 6　 Complexity of the actual algorithms under different 

sample number of frequency and azimuth：(a) variation of 

time; (b) variation of max dictionary memory
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工 具 为 BART（bidirectional analytic ray tracing，
BART）［24］，SLICY模型是由一些基元散射体组成的，

如图 8（a）所示。入射波的俯仰角为 41. 4º。所用的

仿真参数如表2所列。

图 8（a）中的 x 轴方向是仿真时对应的方位角

0º的方向。为仿真的电磁散射数据添加 20 dB的加

性高斯白噪声。仿真得到的散射场频域响应图像

和 BP 成像结果如图 8（b）、（c）所示。在图 8（a）和

图 8（c）中通过数字序号标出了成像平面上散射中

心和模型几何结构的对应关系。

给出改进的分水岭算法用于SLICY模型的电磁

仿真雷达图像上时所得到的分割结果。这里和普

通的分水岭算法［25］，以及常用的聚类方法如 k-中心

点法（k-medoids），高斯混合模型（Gaussian mixture 
model ，GMM）和谱聚类的分解结果进行对比，分析

改进算法的优势。

改进的分水岭分割算法对于局部散射区域的

分割更为完整，一个分割区域包含更连续的散射区

域。如图 9（b）所示。图 9（c）中，普通的分水岭算法

分割过细。基于距离度量的聚类算法 k-medoids会
将分布散射中心错误聚类。基于混合高斯先验和

基于谱聚类的方法也存在类似问题，如图 9（d）、

（e）、（f）中红色框标出的位置。

基于以上改进的分水岭的局部散射区域分割

结果，使用 SOMP 进行 ASC 提取实验，并和普通的

OMP算法［10］对比，普通OMP算法的主要差异在于不

融合局部散射区域的先验信息，直接构建大的字

典。SOMP 算法中 nmax 根据提取的散射中心所占像

素单元数，与该局部散射区域的像素总数的关系进

行限制。OMP 和 SOMP 算法中的 η 都取 0. 000 5。
所采用的字典网格大小相同。

OMP和 SOMP估计出的ASCM参数的结果对比

如表 3所列。OMP和 SOMP提取出的散射中心个数

和能量占比的关系如图 10（a）所示。提取散射中心

 
图7　不同局部散射区域数C取值下实际算法运行复杂度

Fig.  7　Complexity of the algorithms under different C

表2　电磁仿真参数

Table 2　Electromagnetic Simulation Parameters

项目

频率采样

带宽

角度采样

积累角

采样数

取值

8. 5G： 30 MHz： 11. 5 GHz
3 GHz

-8. 5： 0. 17： 8. 5 º
17 º

101×101

（a）

 
（b）

（c）

图 8　SLICY模型及其频率域和图像域仿真结果：（a）SLICY
模型；（b）频域图像；（c）成像结果

Fig.  8　SLICY model and its frequency domain and image do‐

main simulation results：(a) SLICY model; (b) frequency do‐

main image; (c) imaging result
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的能量占比定义为

δ =  ŝ
F

 s
F

= ŝH ⋅ ŝ
sH ⋅ s

, (14)

其中，ŝ是重建的散射场，s 是原始的散射场， ⋅
F
是

矩阵的 Frobenius 范数，( ⋅ ) H
是共轭转置。OMP和

SOMP提取的散射中心的重构图像如图 10（b）、（c），

其重构散射体场景分别如图10（d）和（e）所示。

比较 OMP和 SOMP的 ASC参数估计值的差异，

 
（a）

（d）

（b）

（e）

（c）

（f）

图 9　不同算法的SAR图像局部散射区域分解结果：（a）原图；（b）改进的分水岭算法；（c）原始分水岭算法；（d）k-medoids；（e）
GMM；（f）谱聚类

Fig. 9　Segmentation results of different algorithms：(a) original image; (b) improved watershed; (c) original watershed; (d) k-me‐

doids; (e) GMM; (f) spectral clustering

表3　SLICY模型的OMP和SOMP算法的ASC参数提取结果对比

Table 3　ASC parameters estimation result of OMP and SOMP algorithm using SLICY simulated data

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

方法

OMP
SOMP
OMP

SOMP
OMP

SOMP
OMP

SOMP
OMP

SOMP
OMP

SOMP
OMP

SOMP
OMP

SOMP
OMP

SOMP

x

-0. 580
-0. 580
-0. 430
-0. 430
-0. 950
-0. 950
-0. 950
-0. 950
-0. 430
-0. 430
0. 059
0. 070
0. 160
0. 170

-
-0. 030
-1. 250
-1. 250

y

-0. 330
-0. 320
-0. 510
-0. 525
-0. 890
-0. 910
0. 630
0. 640
0. 510
0. 485
0. 520
0. 505
0. 520
0. 505

-
0. 020

-0. 270
-0. 270

L

0. 020
0. 020
0. 020
0. 040
0. 180
0. 150
0. 320
0. 320
0. 020
0. 040
0. 010
0. 010

0
0. 010

-
0. 020
0. 220
0. 240

φ̇

0. 020
-0. 030
0. 020
0. 040

0
0
0
0

0. 020
0. 040

-0. 020
0. 070

0
0. 020

-
-0. 010

0
0

α

1
1

0. 5
0. 5

1
1
1
1

0. 5
0. 5

1
1
1
1
-
1

0. 5
0. 5

γ

-3e-12
-2e-12
-1e-11
-6e-12

-
-
-
-

4e-12
1e-12
6e-12
2e-12
2e-12
3e-12

-
0
-
-

类型

三面角

三面角

帽顶

帽顶

二面角

二面角

二面角

二面角

帽顶

帽顶

三面角

三面角

三面角

三面角

-
三面角

圆柱

圆柱
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以及根据{L，α}的估计值判别的散射体类型的正确

性，可得二者都能提取出有几何意义的散射中心。

主要的前 9个散射体类型基本判别准确（OMP提取

出了更多的无明确几何意义的散射中心）。根据表

3，二者对于同一个散射中心的提取参数较为接近。

表 3中的序号和图 8中（a）和（c）中散射体的数字标

号一一对应。OMP和 SOMP提取的 x，y参数差异最

大为 0. 025，L参数差异最大为 0. 03，均小于分辨率

0. 05 m。根据表 1，判别散射体类型，当 L参数估计

值小于分辨率即 0. 05时，判定为局部散射中心。根

据图 10（a），SOMP共提取出 12个散射中心，其中的

9 个和图像域的强散射点一一对应，且类型判别准

确。OMP 则共提取出了 46 个散射中心，在 OMP 提

取结果中，直到能量占比第 16 大的散射中心才和

SLICY 模型的前方横向圆柱相对应。其前 16 大的

散射中心提取结果中，不存在与序号 8对应的散射

中心。

图 10（b）、（c）中红色点代表了提取的散射中心

的{x，y}位置。从图 10（b）、（c）和（d）、（e）对比可得

出，OMP 算法虽然拟合的能量占比更高，重建雷达

图像和原始图像更接近，但提取散射中心数量远多

于 SOMP。比如，如图 10（c）、（e）中OMP提取结果的

重建散射体场景中，两个二面角出现的位置处，重

复提取了若干散射体，其中多为无明确意义的散射

体。在此仿真条件下，SOMP 因为具有图像域的先

验信息，提取出的散射中心和目标实际几何模型的

对应关系更好。

SLICY模型估计ASC参数时的复杂度性能对比

如表 4 所列。可以看到，SOMP 只需约 12. 902 s，而
普通的 OMP 需要约 65. 385 s，运行时间减少了

81. 34%。内存消耗上，改进的算法也比普通 OMP
算法内存占用少 59. 42%。其中，运行时间和运行

内存减少的百分比按照 ( )hOMP - hSOMP hOMP 计算，其

中h为时间或内存消耗。

 
（a）

（d）

 
（b）

（e）

 
（c）

图 10　SLICY模型仿真数据中提取的散射中心能量占比及重建的结果：（a）OMP和 SOMP算法提取的散射中心能量占比；（b）
SOMP重建雷达图像；（c）OMP重建雷达图像；（d）SOMP的重建散射体场景；（e）OMP的重建散射体场景

Fig. 10　Energy ratio of extracted scattering centers and reconstructed results of SLICY model：(a) energy ratio of OMP and SOMP; 

(b) reconstructed radar image of SOMP; (c) reconstructed radar image of OMP; (d) reconstructed scene of SOMP; (e) reconstructed 

scene of OMP
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2. 3　MSTAR实测 SAR图像的属性散射中心提取

实验

在 MSTAR（moving and stationary target acquisi⁃
tion and recognition）数据集上对 SOMP 算法进行实

验。MSTAR 是美国空军实验室 AFRL（air force re⁃
search laboratory）公布的十类车辆的实测 SAR数据。

其采集的中心频率是 9. 6 GHz，分辨率为 0. 3047 m。

将复数 SAR图像去零、去窗，重新变换为频域数据，

输 入 OMP 和 SOMP 算 法 进 行 算 法 性 能 和 效 率

对比。

MSTAR中T62车辆 SAR图像、原始频域图像如

图 11所示。对于MSTAR数据，取η为 0. 001。根据

雷达参数，选择构造字典时所用的参数网格，初始

化{x，y}参数时，SOMP 算法的精度为分辨率，OMP
算法初始化网格为 x = [ - 6. 5：0. 3047：6. 5]，y =
[ - 6. 5：0. 3047：6. 5]。OMP和 SOMP算法的细化字

典 网 格 均 为 Δx = 0. 1，Δy = 0. 1，ΔL = 0. 1，Δφ̇ =
0. 01。

图 12 中对比了原始 OMP 算法［10］和所提出的

SOMP 算法对 MSTAR 中 T62 的 SAR 图像的 ASC 提

取结果。其中，SOMP方法的重建 SAR图像、重建频

域图像及重建 SAR 图像的残差图如图 12（c）、（d）、

（e）所示。而原始 OMP 算法的相应结果则如图 12
（a）、（b）、（c）所示。对比图 12（d）、（e）和图 11（a）、

（b），可以看到经过 SOMP 算法的提取，输入数据中

图像域和频率域的背景杂波被抑制，目标的主体散

射被保留。对比图 12（c）和（f），两种方法得到的残

差图中，目标处的散射强度已经和背景的强度接

近。但图 12（c）中OMP提取结果的目标处残差幅度

比图 12（f）中 SOMP 的残差幅度略低，拟合效果略

好。图 12（a）和（d）中红色点代表提取的散射中心

位置分布，可以看到两种方法提取的散射中心分布

存在差异。但从整体角度看，图 12（a）、（b）和（c）、

（d）非常接近。基于这些 ASC 提取结果和重建图

像，可以更好地进行下游任务，得到的散射中心参

数集合可作为一种符合雷达成像特性的特征。这

里进一步分析提取的散射中心有效性。对比图 12
（a）和（d）中蓝色框中的最左侧部件的拟合长度，以

及 T62坦克整体的重建散射分布的长度和宽度，结

果如表 5所列。可以看到，二者对最左侧部件长度

的拟合较为接近，相差为 0. 36 m。二者对 T62坦克

整体尺寸的估计与真实值差异较小，长度误差分别

为 0. 23 m 和 0. 43 m，宽度误差分别为 0. 36 m 和

0. 26 m。以上分析表明，改进的 SOMP 算法和原始

OMP算法的有效性较为接近。进一步对比 SOMP算

法和原始的 OMP 算法在 MSTAR 数据上的运行效

率，结果如表 6 所列。改进的 SOMP 算法在时间占

用和最大内存消耗上都具有明显优势。基于对 10
类车辆目标进行 ASC 提取时的平均结果，OMP 和

SOMP 提取的能量占比的差距平均仅为 0. 025，但
SOMP时间复杂度降低了 85. 12%，空间复杂度降低

了81. 62%。

3 结论

本文提出了一种高效的高分辨率 SAR 图像中

属性散射中心参数的估计方法，主要解决现有属性

表4　SILY仿真数据上算法效率的对比

Table 4　Algorithm efficiency comparison on SLICY 
simulated data

算法

OMP
SOMP

x，y初始

化/s
8. 009
0. 244

x，y，L，φ̇

估计/s
6. 075
1. 756

x，y，L，φ̇

细化/s
45. 787
9. 149

总计算

时间/s
65. 385
12. 902

最大内存消

耗/GB
14. 196
5. 761

 
（a）

 
（b）

图 11　MSTAR 中 T62 的 SAR 图像与其频率域图像：（a）
SAR；（b）频率域图像

Fig.  11　SAR images, and frequency domain images of T62 

in the MSTAR dataset：(a) SAR; (b) frequency domain image
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散射中心提取方法计算复杂度高、内存消耗大的问

题。通过一种序列化的正交匹配追踪算法求解稀

疏表示问题，从而提取散射中心参数。利用图像域

属性散射中心的局部性和稀疏性，用改进的分水岭

算法进行局部散射区域分割，利用此局部区域分割

信息对稀疏表示字典进行分解，进而动态地生成

OMP字典，序列化地进行 OMP操作，从而减小算法

复杂度。理论分析表明，所提出的 SOMP 算法可以

将算法的时间和空间复杂度降低为普通 OMP 的 C
分之一，C 为局部散射中心区域数量。在合成数据

上，散射中心参数估计误差较小，实验表明，随着 C
的增大，SOMP 算法的计算复杂度相比于普通的

OMP 算法显著减小。在 SLICY 模型的电磁仿真数

据上，主要散射体的位置和类型可以较为精确地反

演，OMP和 SOMP参数估计值差异较小，而时间消耗

减少 81%，内存消耗减少 59%。在MSTAR实测数据

上，OMP 和 SOMP 均能较好的建模目标主要散射特

征，在提取相同散射体数量的条件下 SOMP 比 OMP
重建的能量仅减少 2. 5%，而复杂度较大幅度的降

低。所提出的方法可以用于 SAR 图像属性散射中

心的高效提取，为融合散射特征的目标识别等下游

任务提供支持。

表6　MSTAR数据上算法效率的对比

Table 6　Algorithm efficiency comparison on MSTAR 
data

目标

T62

十类平均

方法

OMP
SOMP
OMP

SOMP

散射中

心个数

68
61
-
-

δ

0. 680
0. 637
0. 717
0. 692

耗时/s
237. 91

17. 70
93. 04
13. 88

内存消

耗/GB
33. 22

5. 18
20. 89

3. 84

 
（a）

 
（d）

 
（b）

 
（e）

 
（c）

 
（f）

图 12　SOMP 算法和 OMP 算法对 MSTAR 中 T62的属性散射中心提取结果：（a）OMP 重建 SAR 图像；（b）OMP 重建频率域图

像；（c）OMP重建结果的残差图像；（d）SOMP重建SAR图像；（e）SOMP重建频率域图像；（f）SOMP重建结果的残差图像

Fig. 12　ASC extraction results of SOMP and OMP in MSTAR T62：(a) reconstructed SAR image of OMP; (b) reconstructed fre‐

quency domain image of OMP; (c) residual image of OMP; (d) reconstructed SAR image of SOMP; (e) reconstructed frequency do‐

main image of SOMP; (f) residual image of SOMP

表5　从T62的SAR图像中提取的散射特征的几何信息

Table 5　Extrated scattering geometry information in 
T62 tank SAR image

方法

SOMP
OMP

真实值

最左侧部件长度/m
1. 40
1. 76

-

T62长度/m
9. 57
9. 77
9. 34

T62宽度/m
2. 94
3. 04
3. 30
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