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摘要：多子带融合技术是突破雷达硬件带宽限制、提升图像分辨率的重要途径。相较于非参数化方法，基于散射

模型的参数化方法在抑制噪声与实现超分辨成像方面优势显著；然而，现有基于几何绕射理论的模型由于缺乏对

目标结构特性的描述，难以准确表征稀疏场景中的人造金属目标的频率响应特性。为此，该文提出一种面向稀疏

场景中的人造金属目标的多子带融合方法。首先，构建了简化属性散射中心(SASC)模型，通过引入散射体长度等

结构参数对频谱的影响，增强了对复杂结构散射特性的刻画能力。其次，针对该模型的阶数估计问题，提出一种

改进的最大奇异值差分准则，以实现模型阶数的稳健判定。在此基础上，进一步设计了一种广义松弛算法，能够

对SASC模型进行高精度参数估计，从而完成多子带信号的有效融合。实验结果表明，所提算法在保持目标结构

的清晰与完整的基础上，完成了相对于单子带分辨率的6.7倍提升。
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Abstract: Multiband fusion technology is essential for enhancing radar image resolution by overcoming the

hardware bandwidth limits of radar systems. Compared with nonparametric approaches, parametric methods
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based on scattering models offer notable advantages in noise suppression and super-resolution imaging.

However, models based on the Geometric Theory of Diffraction (GTD) are inherently limited for analyzing

scatterers with continuous structures, as GTD is an asymptotic high-frequency method suited primarily for

discrete scattering centers. Consequently, it fails to adequately characterize the frequency response of such

continuous scatterers. To address this issue, a multiband fusion method tailored for targets that can be sparsely

represented by strong scattering centers is proposed. First, a Simplified Attributed Scattering Center (SASC)

model is constructed, which improves the characterization of scattering properties by incorporating the

influence of the scatterer length on the frequency spectrum. Second, to address the model order estimation

problem, a modified maximum singular value difference criterion is introduced to robustly estimate the model

order. Building on this, a generalized RELAX-based algorithm is designed to achieve high-precision parameter

estimation for the SASC model, thereby enabling effective fusion of multiband signals. Experimental results

demonstrate that the proposed algorithm achieves a 6.7-fold improvement in resolution relative to the single

sub-band case, while preserving the clarity and integrity of the target structure.

Key words: Synthetic Aperture Radar (SAR); Super-resolution imaging; Multiband fusion; Ultra-wide band

reconstruction; Parameter estimation

 1    引言

现代SAR应用的需求已经不仅是单纯的几何形

态描绘，更追求目标的精细结构、电磁散射信息

等。而这种目的的实现对信号带宽提出了较高要

求。然而，受限于硬件技术，直接生成和发射大时

宽-超宽带信号极具挑战性且成本高昂。因此，如

何通过先进的信号处理技术突破硬件带宽的物理限

制，以获取蕴含丰富目标属性的超宽带信息，成为

提升SAR系统认知能力的关键课题。

多子带融合技术是解决上述问题的有效途径。

其基本思想是通过发射多个中心频率不同但带宽

相对较窄的子带信号，然后在数据处理端将这些子

带在频域进行合成，等效地重构出一个超宽带信

号，从而突破单个子带的带宽限制。该方法有效规

避了硬件瓶颈，是提升现有系统性能的性价比极高

的方案。

现有的多子带融合技术主要可分为以下3类：

第1类基于目标模型参数估计，该类方法将信号使

用统一的数学模型进行表征，通过估计模型参数来

对频谱进行扩展。各种研究基于全极点模型展开，

并逐渐发展为更精细的散射中心模型，以更精准地

刻画频率响应[1−3]。例如林肯实验室将信号表征为

全极点模型，提出了使用root-MUSIC算法进行参

数估计与频谱展宽[4]；Naishadham等人[5]提出了鲁

棒的状态空间模型，用于表征和提取分布式散射体

的扩展回波特征，提升了对非点散射中心的建模能

力。该类方法的性能在很大程度上取决于模型阶数

等关键参数的估计准确性，对模型失配较为敏感。

第2类方法利用信号在变换域，如傅里叶字典、GTD

字典下的稀疏性，通过压缩感知或贪婪算法重

构宽带频谱[6−8]。有研究结合稀疏贝叶斯学习和支

持向量回归，在复杂噪声环境下实现鲁棒融合[9,10]。

另有工作结合自回归模型和平滑l0算法，通过稀疏

约束增强抗噪能力[11]。还有研究提出了峰值搜索与

压缩感知结合的策略，通过提取图像中的强散射中

心位置来简化感知字典[12]。此类方法通常不依赖于

强参数化假设，适用于高维信号处理，但其计算复

杂度较高，且性能受限于字典的设计质量与相干性

条件[13]。第3类基于矩阵补全理论，此类方法将频

谱缺失问题建模为低秩矩阵补全，利用信号在特定

变换下的低秩性恢复全带宽频谱。相关研究提出了

基于截断Schatten-p范数约束的TSPN-ADMM-Net
等算法，在处理大间隔频带缺失及噪声干扰时表现

出较好性能[14,15]。然而，此类方法的效果依赖于正

则化参数等超参数的选择，计算负担较重，且优化

过程易陷入局部最优解。

以上对现有3类多子带融合技术的分析表明，

各类方法在适用场景、性能表现及计算复杂度上均

存在差异。综合比较，第1类基于目标模型参数估

计的方法在物理可解释性、模型灵活性及计算效率

方面具有明显优势，为后续研究提供了较为理想的

起点。因此，本研究拟以该类方法为基础框架，进

一步开展深入探索与算法优化，以提升频谱扩展的

精度与适应性。

然而现有的基于目标模型参数估计的子带融合

技术多基于几何绕射(Geometric Theory of Dif-
fraction, GTD)模型甚至更简单的雷达散射中心模

型(Scattering Center Model, SCM)[16,17]。这类模型

对稀疏场景中的人造金属目标存在散射特性刻画精

度有限的问题。这类目标通常具备强散射中心，同

时也具备连续散射结构，典型代表为飞机、车辆等。

2 雷达学报(中英文) 第 1 5卷



对此，本研究针对上述目标提出一种多子带融

合方法。针对现有模型在刻画目标结构特性时的局

限性，首先构建了一种简化属性散射中心(Simpli-
fied Attributed Scattering Center, SASC)模型。

该模型在GTD模型基础上，进一步引入了散射体

结构参数对回波频谱的影响，从而能更准确地表征

人造金属目标的散射特性。为保障该模型在实际应

用中的可靠性，需解决其模型阶数估计问题，为此

本文提出一种改进的最大奇异值差分准则，以实现

阶数的精准判定，为后续参数估计奠定基础。在此

基础上，进一步推导出一种广义松弛算法，该方法

区别于仅处理幅度和相位参数的传统RELAX算

法，可对含sinc调制项的SASC模型实现高精度参

数估计，最终完成多子带频谱的有效融合。实验表

明，所提方法能够在目标区域实现分辨率更高、特

征更精细的成像效果。

 2    基于SASC模型的子带融合理论模型

本节详细阐述了所提多子带融合方法的原理。

多子带融合技术旨在通过整合多个不相邻的窄带子

带信号的信息来合成超宽带信号以实现雷达图像分

辨率的提升。然而，传统的融合方法多假设目标为

理想点散射体，难以适用于稀疏场景中的人造金属

目标。这类目标通常具备强散射中心，同时也具备

连续散射结构，在方位向或距离向上具有一定的物

理尺寸，其频率响应通常表现出扩展特性。为准确

描述该类目标的散射行为，属性散射中心模型通过

一系列物理参数(如位置、长度、频率依赖因子等)
对散射特性进行精确建模。假设各子带都具备相等

的带宽，其频谱分布如图1所示。则各子带回波由

ASC模型可以表示为

Si (fr,i, ta) =

Pi∑
p=1

Ap

(
j
fr,i
fc,i

)αp

× exp (−2πfr,iγp sinφ)

× sinc
[
2πfr,i

fc,i
Lp sin (φ− φp)

]
× exp

(
−j4πfr,i

Rp(ta)

c

)
× exp (−j2π(µifr,i + βi)) + e (fr,i) (1)

Si i = 1, 2, ..., Ns Ns

fr,i = fc,i + [−Bs/2, Bs/2]

fc,i Bi

ta φ

Pi

Ap

αp [0,−0.5, 0.5,−1.0, 1.0]
γp Lp

φp

Rp(ta)

µi βi

其中， 表示第i个子带， ， 为子

带总数； 为子带i的频率轴，

表示子带i中心频率， 表示子带i的带宽，各子

带带宽相等； 表示方位向采样时间， 表示方位

向观测角度； 表示子带i的散射体数量，p表示其

中的第p个散射体； 表示第p个散射体的反射强度，

频率依赖因子 的取值为 。

表示第p个散射体的角度依赖因子， 表示第

p个散射体的长度， 表示第p个散射体的方位向散

射倾角，散射中心的射程历史用 表示，光速

用c表示，j为虚单位；e表示回波中的加性噪声[18]。

而最后一个指数项表示子带间的非相干相位，其中

和 分别表示相位的线性和常数项，反映了子带

间的频率偏移和初始相位差异。

显然，完备的ASC模型参数众多，且参数间高

度耦合，若直接引入本文的RELAX求解框架，将

导致优化问题非凸、求解极其困难。为此，本研究

在确保模型对距离向融合关键物理机理保真度的前

提下，对ASC模型进行两项针对性简化，提出一种

适于高效求解的简化属性散射中心模型。

γp

γp = 0 γp 1× 10−11

exp(−2πfr,iγp sinφ)

首先，方位倾角调制项系数 描述了后向散射

场随方位角变化的幅度变化，对于理想连续散射体，

。而对于局部散射体， 的量级在 。

结合实际场景下的方位观测角大小可知调制项

对幅度的影响非常微弱，通常

可以忽略不计[19,20]。

φ Lp sin(φ− φp)

Hp

其次，针对问题适配与精度权衡，子带融合处

理位于距离徙动校正与运动补偿之后，此时方位向

信息已通过处理被固定在某一慢时间单元。因此，

原模型中与方位角 的相关项 可视为

一个与当前处理单元绑定的复合常数参数 。这

一简化将二维方位-距离耦合模型，合理降维为一

维距离向模型，使我们能聚焦于距离向频谱的融合

这一核心问题。其代价是模型暂时失去了对方位变

化的精确描述能力，但这与本文处理阶段的目标完

全一致，是面向任务的合理取舍。

通过上述两项简化，我们在保留刻画距离向目

标散射特性核心能力的同时，得到了一个参数集紧

 

子带1 子带2 子带I 子带I-1 … 

频率 fc,1 fc,2 fc,Ifc,I-1

全频带 

间隔带1 间隔带I-1  
图 1 子带频谱分布图

Fig. 1 Distribution of subbands in frequency domain
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凑、适于数值优化求解的SASC模型。对于某一固

定方位单元，基于SASC模型的子带回波可表示为

Si (fr,i) =

Pi∑
p=1

Ap

(
j
fr,i
fc,i

)αp

× exp (−j2πβi)

× sinc
(
2πfr,i

fc,i
Hp

)
× exp

(
−j4πfr,i

(
Rp

c
+

µi

2

))
+ e (fr,i)

(2)

Hp

Φp = {Ap, αp,Hp, Rp}

该模型相较于GTD模型增加了由 调制的幅

度项，该项表示了散射中心的长度与方位倾角对后

向散射场的共同影响，在模型复杂度小幅提升的前

提下尽可能保持模型对目标散射特性的表征能力。

基于SASC模型，目标在频域的响应描述为一组具

有特定物理意义的参数 ，即

散射强度、频率依赖因子、长度倾角耦合、距离向

位置。尽管各子带因观测条件差异可能导致提取的

参数存在微小波动，但其主要物理参数在理论上源

于同一散射体，因而在不同子带间应具有高度一致

性或强相关性。通过鲁棒的估计算法，可以从各子

带中提取出这些共有的参数分量，为跨频带的信号

外推与融合提供物理基础。

基于上述的简化属性散射中心模型，本文提出了

一种参数化的子带融合框架，其核心流程如图2所示。

该框架的核心在于，将子带融合问题转化为一个“相

干补偿-模型参数估计-宽带信号重构”的三步过程。

µi βi

µi

在相干补偿阶段，子带中的非相干相位包括线

性项 和常数项 ，线性项由于与频率相关，会导

致散射中心位置估计结果的偏移，而常数项则会引

起复包络的相位偏差。由于复包络的相位在融合中

的影响较小，因此本文仅对线性项进行补偿。通过

计算子带的互相干相关函数，提取出线性相位项

，其计算方式如下：

µi =
1

2π argmax
µi

F−1

∑
fr,i

Si(fr,i)S
∗
1 (fr,1)

 (3)

S1 F−1其中， 表示第1个子带的频谱数据， 表示频

域到时域的傅里叶逆变换。通过上述补偿，可以将

各子带的频谱对齐，为后续的参数估计提供一致的

输入。

Φp = {Ap, αp,Hp, Rp}

Φp = {Âp, α̂p, Ĥp, R̂p}

在参数估计阶段，每个子带的频谱数据均使用

SASC模型进行表征。为从含噪子带数据中高精度

地估计出模型参数集 ，本文

提出了一种基于改进最大奇异值差分准则与广义松

弛算法的联合估计方法。该方法能有效克服传统算

法在对具有sinc调制的SASC模型进行参数估计时

面临的模型定阶难、收敛精度不足等问题，其输出

为一系列具有物理意义的散射中心参数，这些参数

在不同子带间具有强相关性，是后续信号融合的基

础。在宽带信号重构阶段，将上述估计得到的各子

带参数集进行筛选与统筹，通过一致性筛选形成全

频带统一的参数集 ，将该参数

集代入覆盖目标超宽带范围的全局SASC频率响应

表达式中，即可直接合成融合后的超宽带频域信

号。最后得到的融合全频带表达式如下：

S (fr) =

P̂∑
p=1

Âp

(
j
fr
fc

)α̂p

× sinc
(
2πfr

fc
Ĥp

)

× exp

(
−j4πfr

R̂p

c

)
(4)

fr fc其中， 和 分别表示全频带的频率轴和中心

频率。

综上所述，本文提出的参数化子带融合方法将

融合问题转化为具有明确物理意义的优化与合成过

程。该框架的有效实现依赖于参数估计阶段的高精

度与高稳健性。为此，需要在算法层面解决模型定

阶与参数估计两大关键问题。下面将依次介绍所提

出的改进最大奇异值差分准则与广义松弛算法。

 3    基于广义松弛算法的多子带融合方法

本节将详细阐述基于广义松弛算法的多子带融

合方法。围绕第2节所提出的参数估计需求，本节

 

根据SASC模型
构建融合宽带频谱

融合宽带频谱

相干子带频谱 

距离向傅里叶逆变换

高分辨目标区域图像

通过MSC估计模型阶数 

根据GRELAX算法
估计各阶模型参数 

每个子带 

子带频谱

相干处理

各子带参数统筹筛选 

 
图 2 基于广义松弛算法的多子带融合方法流程图

Fig. 2 Flowchart of the proposed multiband fusion method
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依次介绍模型定阶、参数估计与参数融合3个关键

环节。首先，提出一种改进的最大奇异值差分准

则，实现含sinc调制信号的稳健模型定阶；其次，

基于广义松弛算法实现对SASC模型参数的高精度

估计；最后，对各子带估计结果进行筛选与统筹，

得到适用于全频带融合的全局参数集。

 3.1  基于最大奇异值差分准则的模型定阶

准确的模型阶数估计是后续参数估计的前提。

若阶数估计过低，会遗漏真实散射中心，导致目标

特征丢失；若估计过高，则会引入过多噪声成分，

产生虚假散射中心，降低成像质量。当前参数估计

常用的传统的赤池信息准则(Akaike Information
Criterion, AIC)和最小描述长度准则(Minimum
Description Length, MDL)等信息论准则在低信噪

比或复杂散射体场景下性能显著下降。为此，本节

提出一种改进最大奇异值差分准则，旨在实现对

SASC模型阶数的稳健估计。

Si = [Si (1) , Si (2) , ...,

Si(M)]

对于一个子带频谱向量

，按照以下形式构建子带的Hankel矩阵：

Hi

=


Si(1) Si(2) ... Si(L)
Si(2) Si(3) ... Si(L+ 1)
...

...
. . .

...
Si(M − L+ 1) Si(M − L+ 2) ... Si(M)


(5)

其中，L是相关窗口长度，M为子带向量的采样长

度，L的值一般设定为子带采样长度的1/3。构建

Hankel矩阵的本质，是将一维频谱信号重构成一个

能反映其内部动态结构的二维空间。该矩阵的行向

量可以看作信号在不同起始点的频移序列，其秩理

论上由描述该信号所需独立分量的最小数目决定，

即模型的真实阶数。

Hi = UiSiVi

Hi γ = {γ1, γ2, ...,
γL}

p+ 1

p+ 1

将该矩阵进行奇异值分解，得到 。

计算 的奇异值并按照降序排列，得到

。这些奇异值表征数据能量在各个主成分方向

上的分布，在理想无噪情况下，对于一个由p个独

立散射中心构成的信号，会得到p个较大的奇异

值，而从第 个开始奇异值理论上应为零。然

而，在实际含噪环境中，第 个奇异值并不会

突变为零，而是表现为一个缓慢衰减的“拖尾”，

使得信号与噪声的界限变得模糊。

为了精准定位信号子空间与噪声子空间的边界，

即估计模型阶数P，寻找最大差分点是一种直观思

路。根据奇异值计算差分函数：

D(l) = (L− l − 1)
γl − γl+1

γl+1 − γL
(6)

D(l)

通过对该函数寻找最大差分点即可得到模型阶

数。但在有sinc调制的SASC模型中，奇异值衰减曲

线可能呈现多个“台阶”，导致最大差分点未必对应

真实阶数。由实测数据计算出的函数 出现多个

峰值，第1个峰值对应的l被识别为估计的模型阶数P。
D(l)

P̂i

综上所述，改进的MSC准则 的第1个峰值

对应的阶数l被识别为估计的子带模型阶数 ，其

原理在于：该位置最有可能标志着信号能量主导区

域与噪声能量主导区域之间的最显著“相对跳

变”。仿真实验验证了，相较于传统差分谱方法，

该方法在对sinc调制引起的复杂奇异值衰减曲线具

有更强的鲁棒性和更高的定阶准确性。

 3.2  基于广义松弛算法的模型参数估计

传统松弛算法将信号视为全极点模型，逐步迭

代计算极点与极点强度。然而，对于SASC模型，

由于存在sinc调制项，传统松弛算法不再适应，因

此，本节提出了适用于SASC模型的广义松弛算

法，可以实现对模型参数的准确、稳健估计。

fr,i = fc,i +m∆f m = [−M/2,

M/2]

已知子带频谱的表达式为式(2)。现将其离散

化，令离散后的频率 , 

。则式中的频率依赖项满足：(
j
fr,i
fc,i

)αp

= jαp exp
{
αp ln

(
1 +

∆f

fc,i
m

)}
max |(∆f/fc,i)m| < 0.1 ln(1 + (m∆f)/

fc,i) ≈ (m∆f)/fc,i

如果 ，则

。在实际应用中，该条件一般都

得到满足。因此，子带频谱可重写为

Si (m) =

Pi∑
p=1

Apjαp exp
(
−j4πfc,i

Rp

c

)
× sinc

(
2π∆fm

fc,i
Hp

)
× exp

(
αp

∆f

fc,i
m

)
× exp

(
−j4π∆fm

Rp

c

)
+ e (m) (7)

对式(7)进行变量代换，可得到：

Si(m) =

Pi∑
p=1

Cpsinc (gpm) exp {−dpm+ jωpm} (8)

其中， 

Cp = Apj
αp exp

(
−j4πfc,i

Rp

c

)
gp = 2π∆fHp

fc,i

dp = −αp
∆f

fc,i

ωp = −4πRp
∆f

c

(9)
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Θi = {Cp, gp, dp, ωp}Pi×4参数集 的估计是一个

复杂的多参数非线性优化问题，本文采用一种基于

松弛思想的交替优化框架。该框架的核心在于将复

杂的联合估计问题分解为一系列简单的子问题，通

过交替迭代的方式逐步逼近全局最优解。算法的基

本流程始于非线性最小二乘准则，代价函数如下

所示：

Θ̂i = argmin
Θi

∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣Si −

Pi∑
p=1

ϕp

∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣
2

2

(10)

ϕp ∥ · ∥22 L2其中， 为第p个分量构成的向量， 为 范数。

Pi = 1

Θ1 Pi = 2

y2 = Si − ϕ̂1

Θ1 y1 = Si − ϕ̂2

Pi = 1

Pi Pi = P̂i

求解过程以逐步剥离的方式迭代进行。首先，

假设信号中只存在一个分量，即 ，并估计其

参数 。随后，假设信号存在两个分量，即 ，

将已估计出的第1个分量从原始信号中减去，得到

残差信号 ，再从残差中估计第2个分量

的参数 ，再返回利用残差 更新参数

。反复迭代此过程直至达到收敛条件，则继

续增加 直至 。这种策略有效降低了不同

分量间的相互干扰。

Θk

该算法的关键在于对于单个分量参数的估计。

当估计第k个分量的参数集 时，首先从观测信号

中减去其余所有分量的当前估计值，得到针对该分

量的残差信号

yk = Si −
Pi∑
p̸=k

ϕp (11)

ωl
k

随后，通过交替更新第k个分量的参数集。具

体而言，第l次迭代 的估计可以通过傅里叶变换

峰值检测来完成。对残差信号进行sinc加权可得

yweighted
k = yk ⊙ sinc

(
ĝl−1
k m

)
⊙ exp

(
d̂l−1
k m

)
(12)

dl−1
k gl−1

k

m = [1, 2, ...,M ]
T ⊙

ωl
k ωl

k

其中， 和 为上次迭代中k分量的估计值，

为频谱采样点向量， 表示哈达

玛积。对式(2)进行补零傅里叶变换之后进行峰值搜索，

峰值对应的位置即为本次迭代 的估计值。 的

估计精度与傅里叶变换的点数相关，点数越大，精

度越高。

dl−1
k随后， 通过最小化如下相关函数获得

d̂lk = argmax
dl
k

∣∣∣∣vH
(
ĝl−1
k , ω̂l

k, d
l
k

)
yk

∣∣∣∣2
∥v
(
ĝl−1
k , ω̂l

k, d
l
k

)
∥22

(13)

(·)H vH(ĝl−1
k , ω̂l

k, d
l
k)=sinc(ĝ

l−1
k m)

⊙ exp
(
−mdlk + jmω̂l

k

)
dl−1
k

其中， 表示共轭转置。

是在当前固定参数下生成的

基向量。由于 的值由频率依赖因子决定，因此

只有5个值，只需对列表进行搜索即可获取。

gl−1
k 的估计同样采用最大化相关性的原则：

ĝlk = argmax
gl
k

∣∣∣∣∣∣vH
(
glk, ω̂

l
k, d̂

l
k

)
yk

∣∣∣∣∣∣2
∥v
(
glk, ω̂

l
k, d̂

l
k

)
∥22

(14)

Cl
k在前3个参数确定的前提下，复幅度参数

存在闭式解，可通过最小二乘准则直接计算：

Ĉl
k =

vH
(
ĝlk, ω̂

l
k, d̂

l
k

)
yk∥∥∥v (ĝlk, ω̂l

k, d̂
l
k

)∥∥∥2
2

(15)

该解保证了在当前参数组合下代价函数最小。

该算法的关键在于对于单个分量参数的估计。

上述单分量参数估计过程在其内部也构成一个

交替优化的内循环，即固定其中3个参数，优化剩

下一个，并迭代直至收敛。整个算法的外循环则遍

历所有分量，重复执行“估计-重构-消去”的步

骤。收敛性由代价函数值或参数估计值的相对变化

量来判定，当连续两次迭代的变化小于预设阈值

时，认为算法收敛，迭代终止。该交替优化方法将

高维非线性搜索问题转化为一系列低维搜索问题，

显著降低了计算复杂度，并具有良好的数值稳定

性。所提参数估计算法的伪代码如算法1所示。

 3.3  子带参数融合与全频带重构

基于3.2节所述方法，各子带可独立估计出一

组散射中心参数。然而，由于各子带分别观测，同

一物理散射中心可能在不同子带中被重复观测并估

计出多组参数。为获得准确、一致的全频带散射中

心描述，必须对各子带估计结果进行融合处理。本

 

算法 1  基于G-RELAX算法的参数估计伪代码流程

Alg. 1  Pseudocode of parameter estimation based on
G-RELAX algorithm

y ← Si, Θ̂ ← 0　初始化：设置初始参数

k = 1 Pi　循环1：对每个分量 到  逐个分量进行参数估计

ω̂k = argmax
ω

∣∣∣FFT[yk ⊙ sinc(ĝkm)⊙ exp(d̂km)]
∣∣∣　1.1：频率估计

　

d̂k = argmax
d

∥vHyk∥2

∥v∥22
　1.2：阻尼因子估计

ĝk = argmax
g

∥vHyk∥2

∥v∥22
　1.3：sinc参数估计

Ĉk =
vHyk

∥v∥22
　1.4：幅度参数估计

∆cost < ϵ　1.5：收敛判断

yk ← (y − ϕ̂k)　1.6：更新残差

　循环2：全局精化迭代对所有分量进行联合优化

　2.1：重新估计各分量固定其他分量，优化每个分量参数

∆global_cost < ϵ　2.2：全局收敛判断

{Ĉk, ĝk, ω̂k, d̂k}Pi
k=1　输出：返回估计结果
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节将详细阐述所提出的多子带参数融合策略及其物

理依据，并最终给出全频带信号重构方法。

各子带观测的物理目标相同，因此其提取的散

射中心参数应具备强相关性，尤其是散射中心的位

置参数。然而，实际处理中存在两类关键问题：其

一，受限于各子带的带宽，同一散射中心在不同子

带中的位置估计存在固有偏差；其二，噪声干扰与

估计误差可能导致虚假散射中心的出现。为此，本

文提出基于空间一致性的融合准则：全频带中的散

射中心集合应为各子带散射中心集的并集，但需对

空间位置相近的散射中心进行合并。

该融合准则的合理性基于以下物理事实：雷达

散射中心是目标上具有显著电磁散射特性的局部结

构，其在特定观测几何下的位置基本固定。当两个

来自不同子带的估计散射中心空间位置十分接近

时，且小于系统分辨率，它们极有可能对应同一物

理散射中心。若将此类估计视为独立散射中心，将

导致重构全频带的成像结果呈展宽失真的单一主瓣

而非两个锐利可变的主瓣。反之，若简单合并所有

参数，则会丢失各子带提供的互补信息。因此，本

文采用“保留最优估计”的合并策略：当两个散射

中心间距小于全频带分辨率时，仅保留复幅度最大

者。这一选择基于信噪比考量：较强的散射信号通

常对应更可靠的参数估计。

ωpi

Rpi
= −cωpi

/(4π∆f)

δR = c/(2B)

散射中心的位置可由 获取。根据式(9)，可

知散射体的位置可表示为 。而

全频带的距离向分辨率为 ，B为全频带

带宽。在此基础上，多子带参数融合的流程如下。

Θtotal = {Cp, gp,

dp, ωp}Ptotal
p=1 Ptotal =

∑
Pi

(1) 参数汇集：将所有子带独立估计得到的散

射中心参数汇集，构成候选参数集合

，其中 为所有子带估计出的

散射中心总数。

Rp ωp Rp

Θtotal

(2) 排序：计算各散射中心对应的距离向位置

(可根据参数 换算得到)，并按照 升序对

进行排序。

(3) 迭代合并：

p = 1 Θfused(a) 初始化：令 ，并创建空集合 用

于存放融合后的散射中心。

p+ 1 ∆R = Rp+1 −Rp ∆R > δR

δR

Θfused p← p+ 1

(b) 判断：计算当前散射中心p与下一散射中

心 的位置间距 。若

( 为预设的距离合并门限)，则认为二者属于不同

的物理散射中心，将当前散射中心p的参数加入

，然后令 继续处理下一个散射中心。

∆R ≤ δR

|C|

(c) 合并：若 ，则认为二者对应于同

一物理散射中心，但由于估计误差而呈现为两个邻

近的估计值。此时，根据二者幅度 的大小，保

|Cp| ≥ |Cp+1|
p+ 1

Θfused p← p+ 2 p+ 1

留幅度较大的一个作为该物理散射中心的代表。具

体而言，若 ，则保留第p个散射中

心；否则保留第 个。然后将保留的散射中心

加入 ，并令 (跳过已被合并的第

个散射中心)。

Ptotal

(d) 循环：重复步骤(b)—步骤(c)，直至处理

完所有 个散射中心。

Θfused={Ck, gk, dk, ωk}Pfused
k=1

Pfused

(4) 输出：最终得到的

即为融合后的散射中心参数集合，其中 为合

并后的散射中心数量。

最终，基于融合后的散射中心参数，可按信号

模型重构全频带信号：

Sfused(m) =

Pfused∑
p=1

Cp · sinc(gpm) · exp (−dpm+ jωpm)

(16)

该重构信号在保留各子带有效信息的同时，消

除了冗余散射中心，形成了物理一致且估计稳健的

全频带目标表示。值得注意的是，子带融合的带宽

提升极限受到信噪比与目标特性的限制。一般而

言，总子带带宽应高于融合全频带带宽的10%才能

保证融合的有效性[21]。因此，在实际应用中，融合

带宽应根据系统性能与目标特性进行合理选择，以

实现最佳的成像效果。

 4    实验验证与性能分析

在本节中，为了证明所提多子带融合方法的有

效性，分别使用仿真数据和实测数据进行了实验。

 4.1  参数估计准确性仿真实验验证

10lg(Psubband/

为了验证所提的算法估计参数的准确性，我们

开展了蒙特卡罗仿真实验。根据式(2)，利用MAT-
LAB生成仿真信号以进行性能测试，具体的信

号参数详见表1。每次测试中，仿真信号的频率范

围为4～8 GHz，观测目标对应的散射中心数量在

5～50随机抽取，且各散射中心参数为随机生成。

实验将在5 dB步进、覆盖–20～20 dB的信噪比

(Signal-to-Noise Ratio, SNR)条件下，分别检验参

数估计的准确性。SNR表达式为
 

表 1  参数估计仿真信号参数

Tab. 1  Simulated signal parameters for parameter estimation

参数 数值

频率范围 4～8 GHz

采样点数 600

散射中心数 [5, 50]

散射参数 随机

信噪比 ∗5 [–4, 4] dB
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Pnoise) Psubband Pnoise，其中 和 分别为子带信号功率和

噪声功率。

评估指标选用均方根误差(Root-Mean-Square
Error, RMSE)，其具体计算公式如下：

RMSEθ =

√√√√ 1

XY

X∑
x=1

Y∑
y=1

(
θ̂x,y − θx,y

)2
(17)

Y = 100 θ̂x,y

θx,y

其中，X为参数向量长度，Y为蒙特卡罗仿真次数，

本实验中 。 为第y次仿真中第x个参数的

估计值， 为该次仿真中第x个参数的实际值。

首先是阶数估计。分别使用赤池信息准则

(AIC)[22]、最小描述长度准则(MDL)[23]、最大奇异

值差分准则(Maximum Singular Value Difference,

MSVD)[16]与所提MSC准则对信号阶数估计，不同

信噪比下各方法的均方根误差如图3所示。所有方

法的估计误差均随信噪比提升而单调下降，这与理

论预期相符。在低信噪比区域(SNR<0 dB)，各方

法受噪声影响显著，RMSE值均维持在较高水平；

随着信噪比改善，其估计性能均得到稳步提升。横

向对比显示，本文所提的MSC方法在所有测试信

噪比条件下均取得了最低的RMSE值，表现出了最

优且稳健的估计性能。尤其在低信噪比的恶劣条件

下，MSC的RMSE为20～25，显著低于其他方案。

随着信噪比升高，MSC的优势依然得以保持，其

误差曲线始终处于最下方。上述结果充分验证了所

提MSC准则的有效性与优越性。其通过改进奇异

值差分策略，增强了对信号子空间与噪声子空间的

分辨能力，从而在宽泛的信噪比范围内实现了对模

型阶数更为精准、稳定的估计，为后续参数估计环

节提供了可靠保障。

C, g, d, ω

C, g, d, ω

其次是其他参数估计，包括 的参数的

估计精度。分别采用MRA[16], ERA[17]及本文所提

GRA算法进行估计，并计算其均方根误差。图4
展示了不同总子带占比(Total Subband Bandwidth
Percentage, TSBP)时在不同信噪比条件下，各方

法对参数 的估计RMSE。总体而言，所提

GRA算法在所有参数的估计上均显著优于MRA和
ERA方法。在低信噪比条件下，其RMSE值略高于

其他两种方法。而随着信噪比提升，GRA的

RMSE则明显下降，展现出显著优势，进一步验证

了该算法在参数估计方面的卓越性能。

 4.2  多子带融合准确性仿真实验验证

为验证所提融合算法的有效性，本节基于仿真

数据开展了多子带融合一维像对比实验。实验中，

仿真生成带宽为4 GHz的信号作为全频带参考信号，

并将其直接成像结果作为参考一维像。实验考察了

不同子带数、不同总子带占比以及不同信噪比情况

下，使用不同融合算法迭代的结果质量。采用的方

法分别是A1(MRA) [16], A2(ERA) [17]及本文所提

GRA算法。最终，通过对比不同方法重建的全频

带一维像与参考一维像的吻合程度，并计算其均方

根误差，综合评价各算法的性能。主要仿真参数与

4.1节保持一致，见表1。
图5展示了TSBPR为50%时，子带数为2, 3,

4时，采用不同融合算法重建的4 GHz全频带一维

像结果。横向对比不同子带数的结果可见，全频带

带宽不变时，子带数越多，单子带带宽越窄，重建

结果与理想结果偏离越远。整体而言，本文所提

GRA算法重建的一维像在所有条件下均与参考一维

像高度重合，表明其具备优异的融合精度与稳定性。

尤其在单子带带宽较短情况下，可用子带信息显著

受限，其他算法出现明显的目标漏估现象，重建质

量下降；而GRA算法仍能保持与参考一维像基本

一致的结构，凸显了其在有限频谱资源下的鲁棒性

与高保真重建能力。该结果进一步说明，GRA算
法通过精准估计散射中心参数，有效克服了低信息

量条件下传统方法出现的目标特征模糊与失真问题。

ŝ sref

图6展示了在子带数为2时，信噪比从–10 dB到
10 dB(步进5 dB)及总子带占比从40%到80%(步进

10%)的不同条件下，各种方法重建的全频带一维

像与参考一维像之间的均方根误差，其计算方式见

式(18)，其中N为一维像长度， 和 分别为融合

全频带的一维像与参考全频带的一维像。总体而

言，在全部测试条件下，本文所提方法的RMSE均
显著低于其余两种对比方法，表明其在重建精度与

鲁棒性方面均具有明显优势。特别在低信噪比条件

下，两种对比算法的RMSE出现显著上升，而所提

算法的RMSE始终稳定在较低水平，进一步证明了

该方法在极端场景下仍能保持可靠的重建性能。

 

AIC MDL MSVD MSC
信噪比 (dB)

R
M

SE
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图 3 各阶数估计方法的RMSE对比图

Fig. 3 RMSEs of order estimation results by different criterion
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RMSEprofile =

√√√√ 1

N

N∑
n=1

(ŝ− sref)
2 (18)

 4.3  多子带融合准确性实测实验验证

本节基于微波光子雷达实测数据开展实验，相

关雷达系统参数见表2。实验采用一个覆盖12.2～

18.2 GHz频段的超宽带信号作为参考信号，并以人

为引入相位误差的两个窄带信号(12.2～15.2 GHz
和15.2～18.2 GHz)作为子带信号源。以目标场景

中的飞机与卡车作为主要性能评估对象。参考图像

及目标的局部放大如图7所示。

首先，截取两窄带信号带宽的70%作为子带进
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C, g, d, ω图 4 各方法对参数 的估计RMSE对比图

Fig. 4 RMSEs of parameter estimation results by different methods
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图 5 不同子带数量下，不同方法重建的全频带一维像与参考一维像的对比

Fig. 5 Comparison of range profiles reconstructed by different methods with the reference range profile
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行融合成像验证。子带图像、不完整频带成像、所

提算法所获融合全频带图像与参考全频带图像如

图8所示。子带直接成像、不完整频带成像都呈现

出结构与细节上的模糊。与子带图像相比，融合全

频带图像的分辨率明显提升，且呈现出了更加丰富

的目标结构细节，如飞机的机翼上的点散射结构与

卡车车身上的条状散射结构。与参考全频带图像相

比，融合全频带图像虽然丢失了一些细节信息，但

是其信噪比得到了明显提升，证明所提算法良好的

去噪性能。

为分析不同总子带占比下所提融合算法的性

能，对两子带频谱进行截取，分别在TSBP为30%,
50%和70% 3种情况下进行子带融合与成像，最终
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图 6 不同方法重建的全频带一维像与参考一维像的RMSEs

Fig. 6 RMSEs of the range profiles reconstructed by different methods between the reference range profile

 

表 2  微波光子雷达信号参数

Tab. 2  Signal parameters of microwave photonic radar

参数 数值

频率范围 12.2～18.2 GHz

去斜采样率 312.5 MHz

脉冲重复时间 180 μs

中心视角 60°

最远作用距离 1.4 km
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图 7 参考图像及目标局部放大

Fig. 7 Reference image and local enlargement of the target area
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结果如图9所示。图中展示了不同总子带占比下，

子带与3种全频带融合算法的成像结果对比。每行

对应一种TSBP设置(30%, 50%和70%)，每列从上

至下依次为：子带2图像、基于所提GRA算法融合
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图 8 子带图像、不完整频带成像、所提算法所获融合全频带图像与参考全频带图像对比

Fig. 8 Images of the subbands, the incomplete band imaging, the fused full band and the reference full band
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图 9 不同融合方法的成像结果

Fig. 9 Imaging results by different algorithms with different TSBPs
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的全频带(Fused Full Band, FFB)图像以及基于

MRA算法和ERA算法融合的FFB图像。可以明显

观察到，相较于各子带图像，所有融合生成的全频

带图像均展现出更丰富的目标细节和显著提升的分

辨率，这验证了频带融合在突破硬件带宽限制、提

升成像质量方面的有效性。横向对比3种融合算法，

本文所提方法的重建结果在目标结构完整性和边缘

清晰度上均表现更优。特别是在TSBP较低(如30%)
时，可用于融合的子带频谱信息有限，对比算法的

结果中目标轮廓较为模糊，细节有所损失；而本文

方法仍能重建出结构清晰、细节丰富的图像，凸显

了其在信息受限条件下卓越的鲁棒性和重建性能优

势。观察目标卡车的成像结果，卡车车厢的棱是明

显的连续结构，所提算法对于该结构具备优异的恢

复效果，在图像中呈现出清晰的条状结构，证明了

所提算法对表征散射体结构特性的良好适用性。

此外，为客观评估不同融合方法的性能，表3
列出了对于目标飞机，各图像在3种TSBP下的图

像熵、对比度以及相对于参考图像的均方根误差量

化指标。整体而言，所有融合后生成的全频带图

像，其熵值和对比度均显著优于子带图像，这从信

息论和视觉感知角度印证了融合处理在提升图像质

量方面的有效性。具体分析表中数据可知，本文所

提方法在各项指标上均展现出均衡且优越的性能。

在图像熵方面，所提方法所得结果稳定在较低水

平，这表明融合图像的信息冗余度低、结构更为清

晰纯净。在对比度指标上，所提方法亦明显优于其

他对比方法，意味着目标与背景的区分度更高，视

觉效果更锐利。在均方根误差方面，所提方案成像

结果与参考图像之间的误差均低于其他方案，显著

低于子带图像。尽管MRA和ERA在某些情况下可

取得更低的熵值，但这通常是以损失目标关键结构

细节为代价，在视觉上表现为纹理模糊、特征错

位。尤其在TSBP较低、可用于融合的子带信息有

限时，所提方法在熵与对比度上仍能保持最佳或接

近最佳的数值，而其他方法的性能则出现明显下

滑，这进一步证明了所提方法在低信息量条件下的

鲁棒性和先进性。
 
 

表 3  不同TSBP下的图像质量参数

Tab. 3  Parameters of image quality under different TSBPs

信号
30% TSBP 50% TSBP 70% TSBP

Entropy Contrast RMSE Entropy Contrast RMSE Entropy Contrast RMSE

FB 16.1635 1.2353 0 16.1635 1.2353 0 16.1635 1.2353 0

SB1 16.2405 1.3726 0.0515 16.2158 1.3319 0.0498 16.2007 1.3032 0.0476

SB2 16.1897 1.3075 0.0535 16.1692 1.2722 0.0512 16.1603 1.2602 0.0505

FFB (GRA) 14.3308 0.4496 0.0367 14.2087 0.4121 0.0351 14.1241 0.3978 0.0338

FFB (MRA) 14.0223 0.2086 0.0418 13.9709 0.2547 0.0412 14.0237 0.2252 0.0349

FFB (ERA) 14.2785 0.4796 0.0392 14.0376 0.4518 0.0379 14.0521 0.3519 0.0341

 

 5    结语

为解决现有几何绕射理论模型对稀疏场景中人

造金属目标表征能力不足的问题，本研究提出了一

种基于SASC模型的多子带融合方法，并系统验证

了其性能优势。首先，构建了一种简化属性散射中

心模型。该模型以属性散射中心模型为基础，保留

了描述目标结构特性的关键物理参数，从而在不牺

牲表征精度的前提下，获得了更紧凑、更实用的模

型形式。其次，解决该模型的阶数估计难题，提出

一种改进的最大奇异值差分准则。仿真实验表明，

该准则在低信噪比条件下仍能准确估计散射中心数

量，其均方根误差显著低于传统信息论准则与奇异

值差分法。在此基础上，针对简化散射中心模型设

计了一种广义松弛算法，实现了对含sinc调制的

SASC模型各参数的高精度联合估计。实验结果表

明，所提方法在不同总子带带宽比例下均能有效实

现子带融合与超宽带信号重建。相比其他对比算

法，本文方法重建的图像在视觉上结构更清晰、细

节更完整，在图像熵与对比度等客观指标上也表现

更优，尤其在低总子带占比条件下优势更为明显。

综上所述，本文所提方法在保持较低计算复杂度的

同时，实现了对稀疏场景中人造金属目标更精准的

描述与更高分辨率的成像，为雷达目标识别与特征

提取提供了有效的技术途径。
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