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摘　 要:料位测量是工业自动化管理的核心需求,而毫米波雷达成像技术作为实现精确测量的关键手段,其料面轮廓的成像质

量直接决定了监测的可靠性与精度。 针对现有超分辨方法难以有效恢复清晰的料面轮廓且在低信噪比(SNR)下性能恶化的问

题,提出一种基于迭代自适应方法(IAA)与全变差(TV)正则化联合优化的料面轮廓成像方法。 首先,采用角反射器标定法补

偿实际阵列通道的增益 / 相位不一致性,确保回波数据的可靠性。 其次,采用 IAA 引导的迭代重加权最小二乘( IRLS)稳健求解

算法,以解决传统 IRLS 算法求解 TV 正则项时因受噪声干扰易产生虚假轮廓的问题,即通过 IRLS 框架将非平滑正则化问题转

化为可迭代求解的加权最小二乘问题,并利用 IAA 估计的角度功率谱的梯度信息作为空间先验信息,可获取各角度位置存在

料面边缘的可能性,以此自适应调整 TV 正则化权重中各位置的惩罚强度,从而有效消除低信噪比环境下的虚假轮廓。 进一步

地,采用回波残差与协方差矩阵残差的反馈机制来更新正则化参数,解决超参数人工调节带来的不稳定性。 仿真与实测结果表

明,所提方法能够提升料面轮廓的成像质量,且在低信噪比条件下也具有鲁棒性。 与 IAA 相比,均方根误差约降低 76% ,图像

的交叉熵约降低 7. 8% ;与 TV-Sparse 相比,均方根误差约降低 6% ,图像的交叉熵约降低 3% 。
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Abstract:
 

Material
 

level
 

measurement
 

is
 

a
 

core
 

requirement
 

in
 

industrial
 

automation
 

management,
 

and
 

millimeter-wave
 

radar
 

imaging
 

technology
 

serves
 

as
 

a
 

key
 

approach
 

for
 

achieving
 

precise
 

measurement.
 

The
 

imaging
 

quality
 

of
 

the
 

material
 

surface
 

profile
 

directly
 

determines
 

the
 

reliability
 

and
 

accuracy
 

of
 

monitoring.
 

However,
 

existing
 

super-resolution
 

methods
 

struggle
 

to
 

effectively
 

reconstruct
 

clear
 

material
 

surface
 

profiles
 

and
 

their
 

performance
 

deteriorates
 

significantly
 

under
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio
 

( SNR)
 

conditions.
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

imaging
 

method
 

for
 

material
 

surface
 

profiles
 

based
 

on
 

the
 

joint
 

optimization
 

of
 

iterative
 

adaptive
 

approach
 

( IAA)
 

and
 

total
 

variation
 

(TV)
 

regularization.
 

First,
 

a
 

corner
 

reflector
 

calibration
 

method
 

is
 

employed
 

to
 

compensate
 

for
 

gain
 

and
 

phase
 

inconsistencies
 

across
 

the
 

actual
 

array
 

channels,
 

thereby
 

ensuring
 

the
 

reliability
 

of
 

the
 

echo
 

data.
 

Secondly,
 

an
 

IAA-guided
 

Iteratively
 

reweighted
 

least
 

squares
 

(IRLS)
 

robust
 

algorithm
 

is
 

employed
 

to
 

mitigate
 

the
 

generation
 

of
 

false
 

contours—a
 

common
 

defect
 

of
 

conventional
 

IRLS-based
 

TV
 

regularization
 

solutions
 

caused
 

by
 

noise
 

interference.
 

Within
 

the
 

IRLS
 

framework,
 

the
 

non-smooth
 

regularization
 

problem
 

is
 

converted
 

into
 

a
 

series
 

of
 

weighted
 

least
 

squares
 

problems
 

that
 

can
 

be
 

solved
 

iteratively.
 

The
 

gradient
 

information
 

derived
 

from
 

the
 

IAA-estimated
 

angular
 

power
 

spectrum
 

is
 

then
 

utilized
 

as
 

spatial
 

prior
 

information
 

to
 

assess
 

the
 

probability
 

of
 

material
 

edge
 

presence
 

at
 

different
 

angular
 

positions.
 

This
 

enables
 

the
 

adaptive
 

adjustment
 

of
 

the
 

penalty
 

intensity
 

within
 

the
 

TV
 

weights,
 

effectively
 

eliminating
 

false
 

contours
 

in
 

low
  

SNR
 

environments.
 

Furthermore,
 

a
 

feedback
 

mechanism
 

based
 

on
 

echo
 

residuals
 

and
 

covariance
 

matrix
 

residuals
 

is
 

introduced
 

to
 

update
 

the
 

regularization
 

parameters,
 

overcoming
 

the
 

instability
 

associated
 

with
 

manual
 

hyperparameter
 

tuning.
 

Simulation
 

and
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experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

enhances
 

the
 

imaging
 

quality
 

of
 

material
 

surface
 

profiles
 

and
 

remains
 

robust
 

under
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio
 

conditions.
 

Compared
 

with
 

the
  

IAA,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

approximately
 

76% ,
 

and
 

the
 

image
 

cross-entropy
 

is
 

reduced
 

by
 

about
 

7. 8% ;
 

compared
 

with
 

TV-Sparse,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

approximately
 

6% ,
 

and
 

the
 

image
 

cross-entropy
 

is
 

reduced
 

by
 

about
 

3% .
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0　 引　 　 言

　 　 料位测量技术广泛应用于工业、化工、食品、制药和

水处理等领域,对保障生产安全与优化工艺控制流程具

有重要价值。 以钢铁行业为例,高炉料面形貌能够直接

反映工况状态,准确获取料面形貌对于优化布料和实现

智能高炉具有重要意义[1] 。 毫米波雷达凭借其穿透性

强、抗干扰能力好、可非接触连续监测、适合高温高压环

境等优势,已成为复杂环境下料面测量的有效手段[2] 。
然而,受阵列物理孔径限制,传统方法角度分辨率与旁瓣

水平往往难以满足高精度料位估计与形貌重建需求,因
此有必要研究更高分辨的角度谱估计与重建方法。

多发多收(multiple
 

input
 

multiple
 

output,MIMO)雷达

通过发射 / 接收阵列组合形成虚拟孔径扩展,可在有限硬

件规模下扩展等效孔径来提升角度分辨能力[3] 。 此外,
从信号模型角度看,雷达角超分辨成像本质上也是一个

逆问题,即从有限、含噪的阵列观测数据中去反演连续的

角度功率分布。 但由于阵列孔径有限、观测数据不完整

以及噪声污染,该逆问题通常呈现病态特性,导致直接求

解极不稳定。 而且,在低信噪比条件下,这种病态性更加

恶化,微小的噪声扰动都会被大幅放大,使得直接求解会

产生严重的振荡和伪影,无法反映真实的目标分布。 因

此,为获得稳定且有意义的解,必须在逆问题求解中引入

合适的正则化约束[4] 。 早期的 Tikhonov 正则化虽能利用

ℓ2 范数惩罚项约束解的光滑性,有效抑制噪声放大,但往

往导致成像结果过度平滑,难以准确刻画料面边缘梯度

和稀疏结构特征[5] 。 为促进解的稀疏性,文献[6] 采用

ℓ1 范数稀疏正则通过稀疏惩罚保留关键分量并改善分辨

率。 然而,在实际应用中,料仓等场景的料位通常呈现扩

展目标特性,其角度散射往往呈现连续分布而非离散点

目标。 因此在面对这类目标时,不仅需要关注分辨率提

升,更要注意的是稳定恢复目标轮廓结构与边缘信息。
传统高分辨谱估计方法通常隐含点目标假设,文

献[7]提出了经典的迭代自适应谱估计方法 ( iterative
 

adaptive
 

approach,IAA),其基于加权最小二乘准则并迭

代更新功率谱,能够实现角超分辨并具有一定抗噪能力,
在阵列信号处理与雷达成像中表现出较好的分辨率和估

计精度。 此类谱估计方法虽能提高分辨率,但直接应用

时易将连续的料面轮廓强行离散化为孤立散射点,容易

导致料面轮廓信息丢失,且在低信噪比条件下性能进一

步恶化。 由此看来,如何设计适合扩展目标特性的正则

化策略,在病态逆问题求解中既保持高分辨能力,又有效

恢复目标轮廓与边界结构,是料仓料面角超分辨成像的

关键问题。 由此,全变差( total
 

variation,TV)正则化方法

应运而生[8-9] ,其通过约束角度谱梯度的稀疏性,能够保

持目标的边缘特征,已被广泛用于扩展目标成像与轮廓

保持。 尽管 TV 正则化具有边缘保持优势,但其在实际

应用中面临两个关键挑战:1)该方法需要通过引入超参

数来平衡模型数据拟合残差项与 TV 约束之间的权重;
2)在低信噪比条件下噪声会在梯度域产生大量虚假跳

变,可能会误将噪声当作是目标边缘处,干扰真实目标边

缘的识别,使得目标重建稳定性下降。 文献[10]提出的
 

L 曲线方法虽可进行数据驱动的参数选取,但在低信噪

比与模型失配条件下,其拐点判定往往表现出较差的鲁

棒性,且复杂的迭代搜索过程显著增加了计算开销。 文

献[11]提出的交叉验证法可对超参数进行选取,但其主

要基于最小拟合残差准则,忽略了正则化约束对目标结

构重建的影响,实际应用中难以达到最有分辨且计算复

杂度高。 因此,如何在低信噪比条件下提取稳定可信的

料面边缘线索,并降低 TV 超参数对不同场景以及信噪

比(signal-to-noise
 

ratio,SNR)变化的敏感性,是实现稳定

料面轮廓恢复的关键。
此外,毫米波 MIMO 雷达硬件系统固有的阵列通道

间幅相误差与天线互耦合会引起阵列流行失配,导致波

束形成性能下降、成像出现伪影,进一步降低分辨率与鲁

棒性。 因此,为提高角度功率谱估计的可靠性,需要在角

超分辨处理前对阵列通道误差进行校准。 现有阵列校准

工作通常由误差建模、参数估计、补偿应用这 3 步展开。
文献[12]针对阵列通道复增益不一致,建立了由理想阵

列流形与通道复增益误差共同决定观测数据的模型,并
在多源观测条件下提出了联合估计各通道复增益的校准

框架。 近年来出现了端到端的数字域校准流程[13] ,可在

数字域联合补偿同相正交( in-phase
 

and
 

quadrature,IQ)
通道不平衡与角度相关的增益 / 相位失配,并将校准结果

直接应用于波达方向(direction
 

of
 

arrival
 

estimation,DOA)
估计与波束形成。 然而该类方法基于空间角度网格测量

并对环境耦合敏感,当环境或相对位置发生变化时往往

需要重新标定,工程部署成本较高。
针对以上问题,在现有 IAA 方法的基础上,提出一种
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IAA 谱估计与 TV 正则化约束联合优化的高分辨成像方

法,即 IAA-TV 方法。 首先,针对实际雷达硬件阵列通道

不一致的问题,采用角反射器标定法对观测数据进行校

准,以保障回波数据的可靠性。 其次,针对传统的迭代重

加权最小二乘( iteratively
 

reweighted
 

least
 

squares,IRLS)
算法在求解 TV 正则项时易受噪声干扰、产生虚假轮廓

的问题,提出一种基于 IAA 引导的 IRLS 稳健求解算

法,利用 IAA 估计的角度功率谱梯度信息作为空间先

验信息,以构造正则化项权重,通过获取各角度位置存

在边缘的可能性来实时修正迭代权重,实现对目标真

实边缘的精确引导与保持。 最后,针对 TV 正则化模型

中超参数依赖人工精调、在低信噪比下稳健性差的问

题,提出一种基于回波残差与协方差矩阵残差的反馈

机制,在迭代过程中动态更新正则化参数,实现了数据

拟合项与正则化项的自适应平衡。 仿真与实测实验表

明,本文方法有效提升了复杂料面环境下的轮廓恢复

精度。

1　 信号模型

　 　 考虑一个配置为 NT 发 NR 收的毫米波 MIMO
 

调频连

续波( frequency
 

modulated
 

continuous
 

wave,FMCW) 雷达

系统。 系统采用时分复用方式依次发射正交波形,载波

频率为 fc,对应波长 λ = c / fc(c 为光速)。 通过发射 - 接

收通道组合,可形成M =NT × NR 个虚拟阵元[14] 。 第m个

虚拟阵元的等效位置可表示为:
rm = rtx( i) + rrx( j),m = ( i - 1)NR + j (1)
其中, i = 1,…,NT 为发射天线索引,j = 1,…,NR 为

接收天线索引,rtx( i) 和 rrx( j) 分别为第 i个发射阵元与第

j 个接收阵元的空间物理位置。
雷达发射带宽为 B 的线性调频信号,经目标反射后,

各等效阵元接收信号经混频、低通滤波后得到差拍信号。
对快拍时间维做 N 点快速傅里叶变换 ( fast

 

Fourier
 

transform, FFT ), 可获得 N 个距离单元的复包 络 数

据[15] 。 第 n 个距离单元对应的探测距离为:

Rn = (n - 1)c
2B

, n = 1,…,N (2)

对于料面成像,其在角度维呈现局部连续分布的特

性,且料面物理边缘对应角度谱随角度变化快的位置。
如图 1 所示,在某一特定距离单元内,将待观测的角度维

连续区间划分为 K 个精细网格点{θ1,θ2,…,θK}。 在第 l
次快拍下,第 m 个虚拟阵元的接收信号可表示为:

ym( l) = ∑
K

k = 1
sk·am(θk) + nm( l), m = 1,…,M; l =

1,…,L (3)
其中, sk 为角度 θk 方向上的目标复散射系数,nm 为

加性高斯白噪声。 对于料面此类扩展目标,sk 在角度网

格间通常具有较强的空间相关性及局部连续性。

图 1　 料面散射模型示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

material
 

surface
 

scattering
 

model

在远场平面波假设下,定义第 k 个角度的导向矢

量为:

a(θ k) =
é

ë

ê
ê

exp j
2π
λ
d·1·sinθ k( ) ,

exp j
2π
λ

2d·sinθ k( ) ,…,exp j
2π
λ
d·M·sinθ k( )

ù

û

ú
ú

T

∈

CM×1 (4)
其中, d 为接收阵元间距。 由此构造导向矢量矩

阵为:
A = [a(θ 1),a(θ 2),…,a(θK)]CM×K (5)
则第 l 快拍的接收信号模型可表示为:
y( l) = As + n( l),l = 1,…,L (6)
其中, y( l) = [y1( l),y2( l),…,yM( l)] T ∈ CM×1 为观

测向量,n( l)= [n1( l),n2( l),…,nM( l)] T ∈CM×1 为噪声

向量,s( l) = [s1( l),s2( l),…,sK( l)] TCK×1 为目标散射系

数向量。 当进行 L次快拍观测时,式(6) 的多快拍堆叠矩

阵形式可表示为:
Y = AS + N (7)
其中, Y = [y(1),y(2),…,y(L)] ∈ CM×L 为观测回

波矩阵,N = [n(1),n(2),…,n(L)] ∈CM×L 为对应的噪

声矩阵,S = [s(1),s(2),…,s(L)] ∈ CK×L 为待估计的

料面散射系数矩阵。

2　 问题描述与分析

　 　 由式(7)的信号模型可知,MIMO 雷达角分辨率提升

问题本质上是一个线性逆问题:在已知导向矢量矩阵 A
的条件下,对于多快拍数据而言,从实测回波矩阵 Y 中估

计目标散射系数矩阵 S。 求解逆问题最直接的做法是采

用最小二乘(least
 

squares,LS)估计[16] :
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min
S

‖Y - AS‖2
F (8)

其中, ‖·‖F 为 Frobenius 范数,其闭式解可表示为:

Ŝ = A†Y (9)
其中, A† 为矩阵 A的伪逆。 由于导向矩阵 A 的列向

量高度相关,矩阵常处于病态,直接求解易引起噪声放

大,难以获得稳定的高分辨估计结果。 为提高算法稳健

性以及角度分辨率,针对点目标在空间上的稀疏分布特

性,常见的做法是在 LS 基础上引入 ℓ1 范数作为正则化

约束项[17] :
min

S
‖Y - AS‖2

F + λ‖S‖1 (10)
其中, λ 为引入的超参数,‖·‖1 为 ℓ1 范数。 此式

在点目标场景下能够有效抑制噪声并获得高分辨效果。
但本文关注的料面成像场景是属于典型的高密度扩展目

标,其角度谱形态往往呈现连续分布且边缘轮廓清晰的

特征,若仍采用传统的点目标稀疏模型,容易造成谱失真

而导致料面轮廓信息丢失。 因此,为了保持料面边缘信

息并提取连续轮廓,TV 正则化被广泛应用于此类成像问

题。 TV 正则化通过约束角度谱梯度的稀疏性来保持目

标轮廓的连续性特征[8] 。 定义一阶梯度算子 D ∈
R(K-1) ×K:

D =

- 1 1
- 1 1

⋱ ⋱
- 1 1

- 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(11)

由于料面目标在短时间内可视为静态,为获得可靠

的角度散射谱,对于 L 个快拍数据,其统计平均后的观测

数据为 􀭰y = 1
L ∑

L

l = 1
y( l), 则引入 TV

 

惩罚项之后的稀疏正

则化优化问题可表示为:
min

S
‖􀭰y - As‖2

2 + λ‖Ds‖1 (12)
其中, λ 为平衡观测数据拟合残差与

 

TV
 

正则化项

强度的超参数。 虽然式(12) 在理论上能够较好的保持

料面边缘结构,但是在复杂的低信噪比工业环境下仍面

临 3 点急需解决的问题:
1)在实际的雷达系统中,各通道存在幅度误差 αm 和

相位误差 φm,则实际观测模型变为 􀭰y = ΓAs + n,其中

Γ = diag(αme jφm,…,αMe jφM) 表示阵列幅相误差矩阵。
由于ΓA≠A, 直接求解将导致散射系数估计产生系统性

偏差,影响数据的一致性。
2) TV 项 ‖Ds‖1 是对所有角度位置施加均匀且无

差别的稀疏约束,它无法区分真实的料面边缘梯度与噪

声引起的随机局部波动。 尤其是在低信噪比条件下,噪
声项 n 经差分后的响应 ‖Dn‖1 可能与真实料面边缘的

梯度 ‖Ds‖1 处于同一量级,这就会导致在求解过程中,

将噪声起伏误判为料面边缘,从而产生虚假轮廓。
3)式(12)的求解效果高度依赖超参数 λ 的选取。

由于料面探测环境复杂,固定的超参数难以在不同信噪

比环境下均保持良好性能。 具体地,当 λ 过小时,数据拟

合过强,重建结果中噪声残留严重;当 λ 过大时,TV 约束

过强,目标边缘会被过度平滑,导致关键的料面形貌特征

被抹除。 因此,依赖人工调节 λ 的方法缺乏鲁棒性与工

程实用性。

3　 提出方法

3. 1　 增益 / 相位误差估计与补偿

　 　 在实际的 MIMO 雷达系统中,阵列通道间存在增益 /
相位不一致性,即幅相误差。 该误差会改变阵列观测数

据的幅相关系,进而影响后续算法中样本协方差矩阵 R̂
的估计精度。 为此,利用多角度标定数据对通道误差进

行估计,然后对观测数据进行校准补偿,从而获得更好的

观测矩阵 Y。
在已知位置 θ cal = {θ 1,…,θQ} 部署角反射器并采集

回波。 对第 q 个标定角度 θ q,选取中心通道作为参考通

道,记为第 i 通道,则第 m 通道的复增益误差估计为[12] :

Em(θ q) =
ym(θ q)a i(θ q)
am(θ q)y i(θ q)

(13)

其中, ym(θ q) 为第 m 通道接收信号,am(θ q)
 

为第 m
通道的理想导向响应。 遍历 Q 个标定角度得到误差矩

阵为:
Ε = [Em(θ q)] ∈ CM×Q (14)
为抑制噪声并提升鲁棒性,对多角度估计进行统计

聚合,取中值[18] 可得幅度:
αm = median( Em(θ 1) ,…, Em(θQ) ) (15)
复数求和取相角[19] 可得相位:

ϕm = ∠ ∑
Q

q = 1
Em(θ q)( ) (16)

从而得到第 m 通道的常数校准系数为:

cm = αme jϕm (17)
将所有通道的校准系数组成向量 c = [c1,…,cM] T,

并以此构造阵列通道校准矩阵为:
C = diag(c) (18)
令 Yraw 为未校准的观测数据矩阵,Y ideal 为理想阵列

条件下的观测数据矩阵,N 为噪声矩阵,则:
Yraw = CY ideal + N (19)
利用前面的式(18)和(19),则校准补偿结果为:
Yc = C -1Yraw (20)
为验证校准效果,将角反射器与雷达之间的安装角

度为 0°的实验对比波束形成校准前后的情况,如图 2 所

示。 从图 2(b)可知,校准前受通道幅相误差影响,测试
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角度的波束形成结果均表现出旁瓣较高的现象,主瓣峰

值出现偏移,从而引起角度估计偏差。 校准后通道一致

性改善,主瓣峰值更接近真实目标位置,验证了所提校准

方法的有效性。 在校准提升通道相干性的同时,实测环

境中多径干扰(如灯反射)亦被相干叠加所致,此系环境

固有影响。

图 2　 校准前后波束形成对比

Fig. 2　 Beamforming
 

comparisons
 

before
 

and
 

after
 

calibration

3. 2　 基于 IAA 的料面边缘先验提取

　 　 将 3. 1 节补偿后的回波信号 Yc 用于构造多快拍样

本协方差矩阵,并进一步进行 IAA 功率谱估计[7] 。 构造

样本协方差矩阵为:

R̂ = 1
L ∑

L

l = 1
y( l)yH( l) (21)

假设不同角度单元的散射系数互不相关,则理论协

方差矩阵可表示为:
Rm(P) = APAH + σ2I (22)
其中, P = diag(p1,p2,…,pK) 为功率谱矩阵,σ2 为高

斯分布下的噪声功率,pk = E[ sk
2] 表示第 k 个角度栅

格的平均功率,I 为 M × M 单位阵。
IAA

 

谱估计方法通过交替更新 pk 实现超分辨谱估

计。 对第 k 个角度单元应用最小方差无失真响应

( minimum
 

variance
 

distortionless
 

response,MVDR)准则,定
义去除第 k 个角度单元后的干扰加噪声协方差矩阵。 由

式(22)可得:

R -k = ∑
j≠k

p ja(θ j)a
H(θ j) + σ 2I (23)

其中, a(θ j) 为第 j 个角度单元的导向矢量,其对应

的 MVDR
 

波束形成权向量为:

wk =
R -1

-ka(θ k)
aH(θ k)R

-1
-ka(θ k)

(24)

其中, a(θ k) 为第 k 个角度单元的导向矢量,则第 k
个角度网格的功率更新为:

p̂k = wH
k R̂wk =

aH(θk)R
-1
-k R̂R

-1
-ka(θ k)

(aH(θk)R
-1
-ka(θ k)) 2 (25)

遍历 k = 1,…,K得到第 t次迭代功率谱向量为 P( t) =
[p( t)

1 ,…,p( t)
K ] T。 该功率谱具有超分辨能力,且通过多快

拍统计平均能有效抑制噪声。
3. 3　 IAA 引导 TV 约束求解料面散射系数

　 　 1)求 TV 正则化项的加权二次近似形式

由于式(12)中的 TV 项 ‖Ds‖1 为非平滑 ℓ1 范数,
无法直接求导,故采用 IRLS 框架[20] 对其进行迭代求解。
在每次迭代中,用一个加权的二次项来近似该 ℓ1 范数,
从而将原问题转化为一个可以迭代求解的加权最小二乘

问题。 具体求解步骤如下:
首先定义梯度向量:
v = Ds = [v1,v2,…,vK-1] T (26)
其中, vk = sk+1 - sk 表示相邻角度单元间的散射系数

差分,D 为一阶差分算子。 则 TV 正则化项可写为:

‖Ds‖1 = ∑
K-1

k = 1
vk (27)

对于任意实数 vk,根据数学恒等式 v2
k = vk

2 有:

vk =
vk

2

vk
=

v2
k

vk
(28)

根据 IRLS 算法原理,在第 t 次迭代中,将分母中的

vk 用第 t - 1 次迭代已经算出来的结果 v( t -1)
k 代替当

前的未知数 vk 。 这样,当前第 t 次迭代中,分母变成了

一个已知常数,式(28) 就变成了当前 vk 的二次函数:

vk ≈ 1
v( t -1)
k + ο

·v2
k (29)

其中的 ο > 0 为防止分母为 0 而设置的极小常数。
定义第 t 次迭代的 IRLS 权重为:

w( t)
k = 1

v( t -1)
k + ο

(30)

则式(30)的近似关系就可写为:
vk ≈ w( t)

k ·v2
k (31)

对式(31)中的所有 k 求和,TV 项在第 t 次迭代中就

可以近似为式(32)的加权二次形式:

‖Ds‖1 = ∑
K-1

k = 1
vk ≈ ∑

K-1

k = 1
w( t)

k v2
k = vHW( t) v =

sHDHW( t)Ds (32)
其中, W( t) 为由 K 个权重构成的对角矩阵:
W( t) = diag(w( t)

1 ,w( t)
2 ,…,w( t)

K-1) (33)
2)求第 t 次迭代的料面散射系数闭式解

将式(27)代入式(12),原 TV 正则化问题在第 t 次
迭代中的优化问题可表示为:

min
S

{λ ( t) ‖􀭰y - As‖2
2 + M -1 / 2sHDHW( t)Ds} (34)

其中, M -1 / 2 为与观测维度相关的尺度因子,用于对

正则项进行统一标度[21] ,M 为观测数据向量 􀭰y 的维度。
W( t) 为 TV 项权重矩阵,用于控制 TV 在不同角度位置的

惩罚强弱。 λ ( t) 为正则化参数,用于平衡数据拟合与 TV
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惩罚的强度。
对 s 求导并令其为 0:
- 2λ ( t)AH( 􀭰y - As) + 2M -1 / 2DHW( t)Ds = 0 (35)
整理得到本轮迭代中的料面散射系数的闭式解为:
s( t) = (λ ( t)AHA + M -1 / 2DHW( t)D) -1λ ( t)AH 􀭰y (36)
由式(36)可知,要精确求解 s( t) ,关键在于如何合理

构造W( t) 以及如何设定 λ ( t) 。 以下是这两个关键权重的

求解步骤。
3)求闭式解中的 TV 权重项 W( t)

由式(30)可知,IRLS 框架给出的基础权重 w( t)
k 仅依

赖于上一轮迭代的梯度信息。 由式(30)可知,IRLS 框架

给出的基础权重 w( t)
k 仅依赖于上一轮迭代的梯度信息。

从物理散射机制来看,料面散射功率谱在角度域具有分

段平滑特性:料面内部连续区域散射功率随角度缓慢变

化,梯度较小;而料堆轮廓等物理边缘处散射功率急剧跳

变,梯度较大。 在低信噪比情况下,仅依靠传统 IRLS 算

法求解 TV 正则化问题时极易把噪声起伏误判为目标边

缘,导致虚假轮廓。 而 IAA 功率谱梯度在料面物理边缘

处响应显著、在内部连续区域响应微弱,与料面真实的空

间散射结构高度一致,可为权重修正提供可靠的空间先

验。 故利用 3. 2 节 IAA 迭代获得的功率谱信息 P( t) 的空

间梯度来为 TV 权重进行边缘引导修正,使权重能够在

真正的料面边缘处进行约束。
由于边缘信息主要体现在能量的变化率上,首先将

功率谱转换为表示信号强度的幅度谱:

μ = P( t) = [ p( t)
1 , p( t)

2 ,…, p( t)
K ] T (37)

对其做一阶差分,得到信号强度沿角度维的梯度信

息为:
δ = Dμ (38)
为使不同迭代之间的梯度具有可比性,对其进行归

一化,定义第 k 点处料面边缘指示因子:

η k =
δ k

max j δ j + ο
, k = 1,2,…,K - 1 (39)

其中, δ k 为第 k 点处的梯度信息,max j δ j 为当前幅

度谱梯度最大值,该因子用于表征某个角度位置存在料

面边缘的可能性,其值越大表明该位置幅度变化越剧烈,
越可能是真实料面边缘。

然而, P( t) 本身的估计精度随迭代过程而变化,若直

接以 η k 对权重进行调制,在 IAA 收敛较差的早期迭代中

可能引入错误的边缘引导。 因此,需要进一步衡量当前

P( t) 的可信程度。 考虑到 IAA 的估计质量可通过理论协

方差矩阵与样本协方差矩阵的接近程度来反映,为此定

义协方差矩阵残差:

ε ( t)
cov =

‖R̂ - R( t)
m ‖F

‖R̂‖F

(40)

其中, R̂ 为由观测数据估计的样本协方差矩阵,R( t)
m

为第 t 次迭代的理论协方差矩阵。 ε ( t)
cov 越小说明当前功

率谱估计越可靠,据此将其转化为引导系数:

ξ ( t) = 1
1 + ε ( t)

cov

(41)

式(41)表明当 ε ( t)
cov 较小时,ξ ( t) 接近1,则当前P( t) 可

信度高,增强目标边缘引导作用;反之 ξ ( t) 接近 0,则减弱

其引导作用。
在此基础上,最终的 TV 权重 w( t)

k 由两部分构成。
第 1 部分为式(30)求出的 IRLS 基础权重:

w( t)
k,base = 1

v( t -1)
k + ο

(42)

第 2 部分为基于 IAA 引导的调制因子,其设计思路

为:由于 η k 越大说明该位置越可能是真实边缘,应降低

该处的 TV 惩罚,因此定义一个随 η k 增大而减小的调制

因子,同时引入 ξ ( t) 控制调制幅度随功率谱可信度的自

适应变化,具体定义为:
w( t)

k,cov = 1 - ξ ( t) ·ρ·η k (43)
其中,为防止正则化失效并保证目标函数的严格

凸性,要求总体权重严格大于某正实数下界,即 w( t)
k,cov ≥

εmin > 0,可得 w( t)
k,cov ≥ 1 - ρ > 0,则引导强度系数需满足

理论约束 ρ ∈ (0,1]。 如图 3 所示,参数敏感性实验表

明该范围内算法误差保持稳定,证明其具有优异的参数

稳健性,无需针对不同场景精细调参。

图 3　 ρ 参数敏感性分析结果

Fig. 3　 Results
 

of
 

sensitivity
 

analysis
 

for
 

parameter
 

ρ

则最终用于式(36)的 TV 权重矩阵对角元素为:
w( t)

k = w( t)
k,basew

( t)
k,cov (44)

由式(44)可知,当 η k 较大且 ξ ( t) 高时,判断为目标

边缘位置,则 wk 减小,降低该位置的 TV 惩罚,避免该位

置被过度平滑,从而更好保护真实边缘;当 η k 较小或 ξ ( t)

较低时,wk 减小保持较大值,增强 TV 约束以抑制噪声。
将上述对角元素 w( t)

k 代入式(33),即可构造得到第 t 次
迭代所需的 TV 权重矩阵 W( t) 。
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4)求闭式解中的正则化超参数 λ
在低信噪比的料面探测环境中,合理设定观测数据

与 TV 约束之间的平衡权重 λ 至关重要。 若过度依赖数

据拟合,噪声起伏容易被误判为目标位置;弱 TV 正则化

约束国强,虽能有效平滑噪声,但也会导致目标真实的边

缘细节被抹平。 因此, λ 不应作为固定参数,而是应该在

迭代过程中根据当前拟合质量动态调整。 λ 的调整可从

以下两个方面入手:
一方面,为衡量当前数据拟合的质量,利用当前散射

系数 s( t) 所对应的预测回波与实测回波之间的接近程

度,定义归一化回波残差:
 

ε ( t)
signal =

‖􀭰y - As( t) ‖2
2

‖􀭰y‖2
2

(45)

其中, ‖􀭰y - As( t) ‖2
2 表示当前迭代所得散射系数

s( t) 对应的预测回波 As( t) 与实测回波 􀭰y 之间的误差平方

和。 式(45) 表明,ε ( t)
signal 越小说明预测回波与实测回波越

吻合,数据拟合项的权重应相应增大。
另一方面,TV 约束项的有效性依赖于 TV 权重矩阵

W( t) 的构造质量,而 W( t) 是由 IAA 功率谱信息 P( t) 进行

边缘引导的。 因此,IAA 功率谱的估计精度间接决定了

TV 约束项能否准确刻画真实边缘,而式(35) 正是衡量

IAA 功率谱估计精度的指标,故可将其作为调整 TV 约束

权重的依据。
将上述两种残差分别转化为权重,残差越小说明对应

项越可靠,权重相应的增大,故采用残差倒数的形式:

λ ( t)
signal = 1

ε ( t)
signal + ο

(46)

λ ( t)
cov = 1

ε ( t)
cov + ο

(47)

由于 λ ( t)
signal 与 λ ( t)

cov 分别反映了数据拟合项与 TV 约束

项各自的可靠程度,最终的 λ ( t) 应向两者中更可靠的一

项倾斜,故定义如式(48)、(49)所示的两个系数:

α ( t) =
λ ( t)

signal

λ ( t)
cov + λ ( t)

signal

(48)

β ( t) =
λ ( t)

cov

λ ( t)
cov + λ ( t)

signal

(49)

从而得到最终的 λ ( t) 为:
λ ( t) = α ( t)λ ( t)

signal + β ( t)λ ( t)
cov (50)

这样,通过式(50), λ 在每次迭代中根据数据拟合

质量与 IAA 估计质量的相对高低自动调整,当数据拟合

质量更高时倾向于增强数据拟合项,当 IAA 估计更可靠

时倾向于增强 TV 约束,从而在迭代过程中动态平衡两

者的贡献,避免了固定参数设置带来的不稳定性。
在完成上述 W( t) 和 λ ( t) 的构造后,将其代入式(36)

即可求出第 t次迭代的料面散射系数 s( t) 。 随后,该 s( t) 将

再次用于更新下一次迭代的理论协方差矩阵,从而进行

新一轮的 IAA 功率谱估计,进而得到W( t +1) 和λ ( t +1) 。 如

此循环,功率谱估计与散射系数重构之间形成迭代过程,
逐步收敛,输出最终的料面散射系数 s( t) , 进而得到最终

的料面轮廓图像。
根据文献[4] 中迭代正则化算法的收敛性分析,当

相邻两次迭代的相对误差降至系统噪声扰动水平时,继
续迭代已无实质改善。 据此设置收敛判定条件为

‖s( t) - s( t -1) ‖2 / ‖s( t -1) ‖2 < τ,如图 4 所示,算法相对

误差在 τ = 10 -3 处进入平缓区,表明有效信息已充分提

取,故取 τ = 10 -3, 实现了计算复杂度与估计性能的最优

折中。

图 4　 算法收敛曲线结果

Fig. 4　 Results
 

of
 

algorithm
 

convergence
 

curves

3. 4　 算法流程及计算复杂度分析

　 　 结合 3. 1 ~ 3. 3 节,算法的完整流程如算法 1 所示。
步骤 1)和步骤 2)中的导向矩阵 A、差分算子D以及AHA
等可在迭代开始前预先构造并缓存,因此其计算开销在

算法中可忽略不计。 算法的计算量主要集中在两个环

节:其一是步骤 3) 的 P( t) 迭代更新,即每次外迭代通常

包含 Q次内迭代,每次内迭代需遍历 K 个角度单元,其计

算复杂度可近似为 O(QKM2);其二是步骤 3) 中求解散

射系数时需要进行 K 维矩阵求逆的运算,其计算复杂度

为 O(K3)。 因此,当外循环迭代次数为 I 时,算法的总计

算复杂度为 O( I(QKM2 + K3))。

算法 1　 IAA-TV 成像算法流程

输入

　 方位向回波 y
　 导向矩阵 A
输出

　 料面目标散射系数 s
算法流程

1)预处理与校准:对阵列通道进行校准,得到观测矩阵 Y,计
算样本协方差 R̂ 以及快拍均值 􀭰y
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2)初始化:构造差分算子 D,初始化 s(0) 、功率谱 P(0) 、TV 权重

W(0) 以及正则化参数 λ (0)

3)交替迭代求解(进入第 t 次迭代):
(1)IAA 功率谱估计:利用当前观测信息与上一轮散射

系数估计值,通过式(21) ~ (25)计算得到第 t 次迭代的高分

辨角功率谱 P( t)

(2)构造 TV 权重矩阵:根据式(39)所得 P( t) 的梯度计算

料面边缘指示因子 ηk 与式(41)计算引导系数 ξ( t) 之后,再通

过式(41) ~ (44)以及式(33)构造当前 TV 权重矩阵 W( t)

(3)更新正则化参数:根据当前回波残差与协方差矩阵

残差,通过式(45) ~ (50)自适应更新正则化参数 λ( t)

(4)求解目标散射系数:在已知当前权重 W( t) 和 λ ( t) 的

基础上,通过式(36) 求解闭式解,得到更新后的第 t次迭代的

散射系数 s( t)

4)收敛判定:当小于设定阈值 τ 时,则停止迭代并输出最终

料面轮廓结果;否则带着更新后的变量返回步骤 3)继续循环

　 　 文献 [ 8] 中提出的全变分 - 稀疏 ( total
 

variation-
sparse,TV-Sparse)基于 Split

 

Bregman 框架,每次外迭代的

计算主要集中在两处:其一为求解 K × K线性方程组以更

新散射系数,复杂度为 O(K3);由于其在每次迭代中需对

惩罚参数 μ、γ 1、γ 2 执行 L-curve 扫描,每次扫描次扫描含

Nu 个候选点且每点均需一次 K × K 求解, 复杂度为

O(NuK
3),共执行Ns 次。 设外迭代次数为N,则算法总计

　 　 　 　

算复杂度为 O(N + Nu ·Ns) ·K3。 而本文方法无需

L-curve 扫描,且 IAA 模块计算代价中的虚拟阵元数 M ≪
K, 与 TV-Sparse 相比,本文算法复杂度计算开销更低。

4　 仿真与实测数据验证

　 　 本章首先通过一维和二维仿真场景验证所提方法的

角度超分辨能力和扩展目标轮廓保持性能,并通过蒙特

卡洛实验进行定量评估,然后采用毫米波雷达实测数据

验证方法在实际应用中的有效性。 仿真部分将本文所提

方法与常规波束形成( conventional
 

beamforming,CBF)、
IAA 和 TV-Sparse 方法进行对比。
4. 1　 仿真验证

　 　 1)一维场景仿真

为验证所提方法的方位角超分辨和轮廓保持能力,
设计一维扩展目标场景:在同一距离单元内,沿方位角构

建 5 个不同幅度的分段连续区域,如图 5( a)所示,模拟

目标的水平边界特征。 图 5( b)为天线双程方向图。 为

模拟实际工作环境,在回波信号中加入高斯白噪声,主要

仿真参数如表 1 所示,所有方法结果基于 5 次蒙特卡洛

实验统计。 图 5(c) ~ ( h)为 SNR = 10
 

dB 下不同方法的

成像结果。 如图 5( c) 所示,实波束成像受主瓣宽度限

制,目标轮廓严重模糊,无法区分相邻区域,阶梯形轮廓

信息基本丢失。 图 5( d) 中的 IAA 方法虽在分辨率上
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图 5　 一维扩展目标仿真结果

Fig. 5　 Simulation
 

results
 

for
 

a
 

one-dimensional
 

extended
 

target

有所改善,大致反映出目标的整体高低趋势,但不具备目

标轮廓的重建能力。 图 5( e) ~ ( g)给出了 TV-Sparse 方

法在不同超参数情况下的分辨结果,此方法虽引入稀疏

正则化,但其性能高度依赖超参数设置,不同参数的结果

性能不一样,经人工精细调优至 λ = 0. 1 时在取得较好的

效果,分辨率显著提升且轮廓保持较好,但调参过程复

杂,泛化能力有限。 相比之下,IAA-TV 优化方法在抑制

噪声的同时保持了目标边界锐利性,准确完整的恢复了

目标轮廓,阶梯形结构还原清晰,多次仿真结果一致性较

好,如图 5(h)所示。
为了定量评价各方法性能,引入归一化均方误差

(normalized
 

mean
 

square
 

error,
 

NMSE)为:

NMSE = 1
N ∑

N

n = 1

1
K

‖x̂n - xn‖
2
2 (51)

其中, N 为蒙特卡罗实验次数,K 为角度网格点数,x
为真实值,x̂n 为第 n 次实验的估计值。 图 6 给出了 N =
200 时蒙特卡洛实验在不同 SNR 下的 NMSE 曲线。 可以

看出,所有方法的 NMSE 均随 SNR 下降而增大。 TV-
Sparse 方法 λ = 0. 1 时的性能最优。 相比之下,本文方法

在全 SNR 范围内获得最低 NMSE。

图 6　 各方法在不同信噪比下的 NMSE 对比结果

Fig. 6　 NMSE
 

comparison
 

of
 

various
 

methods
 

under
 

different
 

SNRs

2)二维场景仿真

为验证方法对真实复杂目标的适用性,建立如图 7
所示的料仓物料堆积场景模型。 物料表面呈不规则起伏

形态,包含多个峰谷区域和复杂边界,用于测试方法在二

维几何重建中的性能。 仿真参数与表 1 相同,其中 SNR
设为 0 以考验低信噪比下的鲁棒性。

图 8 给出了不同方法的成像结果,图 8(a)的实波束
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图 7　 二维料面仿真场景

Fig. 7　 Two-dimensional
 

material
 

surface
 

simulation
 

scenario

　 　 　 　

的成像结果整体模糊,无法分辨目标的表面形态,成像质

量较差;图 8(b)的 IAA 成像结果虽识别出料位的大致所

在,但 料 面 形 貌 无 法 有 效 辨 别, 边 缘 严 重 模 糊; 图

8(c) ~ (e)的 TV-Sparse 方法分辨率有一定的改善,目标

轮廓初步显现,但料位边缘仍比较模糊,难以反映目标的

真实轮廓,主要因为其超参数需手动设定,在不同场景下

难以调整到最优参数,导致算法的不稳定;图 8( f) 是本

文所提方法,准确重建了料位形态和起伏特征,与真实分

布高度一致,实现了高分辨率料面成像。
为定量比较不同方法的重建性能,这里采用交叉熵

作为评价指标[22] 。 交叉熵用于衡量估计结果分布与真

实目标分布之间的差异,其数值能够反映重建结果对

　 　 　 　

图 8　 二维扩展目标仿真结果

Fig. 8　 Simulation
 

results
 

for
 

a
 

two-dimensional
 

extended
 

target

表 1　 仿真参数

Table
 

1　 Simulation
 

parameters
参数 数值

载波频率 / GHz 77
发射阵元数量 8
接收阵元数量 8
信号带宽 / GHz 3. 8

快拍数量 64
虚拟阵元间距 λ / 2

角度网格范围 / ( °) -30~
 

30
网格划分精度 / ( °) 0. 5

真实场景的逼近程度。 交叉熵越小,说明估计分布与真

实分布越接近,算法的重建效果越好。 不同方法处理结

果的交叉熵对比如表 2 所示。

表 2　 不同算法图像交叉熵结果对比
Table

 

2　 Comparison
 

of
 

image
 

cross-entropy
 

of
 

different
 

algorithms
超分辨方法 图像交叉熵

IAA 12. 322
TV-Sparse(λ= 0. 1) 11. 387
本文方法(IAA-TV) 11. 057
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4. 2　 实测数据验证

　 　 1)模拟场景验证

为验证所提方法在实际应用中的有效性,使用德州

仪器(TI)公司的
 

AWR2243 毫米波雷达级联开发板进行

了料位成像实验,其主要参数如表 3 所示。 实验中采用

砂盆容器模拟料仓环境,如图 9 所示。 砂面顶端与雷达

传感器距离约 1. 15
 

m,在容器内铺设砂石以形成具有一

定起伏特征的不规则料面。

表 3　 2243 开发板实验参数

Table
 

3　 Experimental
 

parameters
 

for
 

the
 

AWR2243

参数 数值

载波频率 / GHz 77

发射阵元数量 12

接收阵元数量 16

距离分辨率 / cm 3. 9

信号带宽 / GHz 3. 8

快拍数量 64

角度网格范围 / ( °) -50 ~ 50

网格划分精度 / ( °) 1

图 9　 砂盆式料仓模拟环境

Fig. 9　 Sandpit-based
 

simulated
 

silo
 

environment

　 　 图 10 给出了不同方法的成像结果,图 10(a)和(b)
是采用激光雷达 ( LiDAR) 测量结果作为料位真值参

考。 如图 10( c)所示,实波束图像受限于角分辨率且受

噪声影响严重,图像整体模糊,无法准确获取砂面形

貌。 图 10( d) 是 IAA 方法处理结果,可以看出分辨率

有明显提升,但结果呈现离散的点状,料面出现大量断

裂和缺失,无法重建连续的料面轮廓。 图 10( e) 是 TV-
Sparse 方法的处理结果,这里的 λ = 0. 1, 可见连续性

相比 IAA 有所改善,但料面边缘仍较模糊且存在较多

伪影,这是因为其稀疏约束难以完全适应连续起伏结

构,导致局部能量缺失,目标轮廓连续性不足。 相比之

下,图 10( f)是本文方法的处理结果,可以看出料面轮

　 　 　 　

图 10　 砂盆容器内料面轮廓重建结果

Fig. 10　 Reconstructed
 

material
 

surface
 

profile
 

inside
 

the
 

sand
 

container
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廓清晰连续,回波能量集中,有效恢复了砂面真实起伏形

态,整体成像结果较好。
为定量比较不同方法的重建性能,这里采用图像熵

作为评价指标[23] 。 图像熵用于衡量成像结果能量分布

的集中程度,图像熵越小,说明图像越有序,处理结果越

清晰。 不同方法处理结果对比如表 4 所示,相比于传统

的超分辨方法,所提方法能获得更小的图像熵数值,成像

结果更清晰。

表 4　 不同算法图像熵结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

image
 

entropy
 

of
 

different
 

algorithms

超分辨方法 图像熵

TV-Sparse(λ= 0. 1) 6. 530
 

3

本文方法(IAA-TV) 6. 104
 

7

　 　 2)实测场景验证

为进一步验证所提方法在真实工业环境中的适用

性,在桂林市一家饲料公司现场作业的实际料仓中开

展料位成像实验,实验场景如图 11 所示。 料仓上部为

长方体仓体,底部为锥形出料漏斗,整体深度约为 8
 

m,
顶部观察口大小约为 1 m × 1 m,仓体宽度约为 1. 5

 

m。
图 12 为料仓及内部料面结构示意图。 实验时,将雷达

安装于顶部观察口上方,自上而下采集仓内回波数据。
雷达使用 TI 的 IWR1843

 

毫米波雷达开发板,其主要参

数如表 5 所示。

图 11　 粮仓实验平台及内部结构

Fig. 11　 Experimental
 

platform
 

and
 

internal
 

structure
 

of
 

the
 

silo

图 13 给出了不同方法的成像结果。 如图 13( a) 所

示,实波束图像中料面呈块状扩散,料面区域边界模糊,
无法有效区分真实料面信息,难以满足料位检测的精度

要求。 图 13(b)所示的 IAA 方法分辨率优于实波束,部
分目标位置更加突出,但料面回波呈离散点状分布,难以

完整、准确地描述料面的连续轮廓。 图 13(c)所示的 TV-
Sparse 方法对料面区域具有一定增强作用,局部回波

　 　 　 　

图 12　 料仓及内部料面结构示意图

Fig. 12　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

silo
 

and
 

its
 

internal
 

material
 

surface

表 5　 1843 开发板实验参数

Table
 

5　 Experimental
 

parameters
 

for
 

the
 

IWR1843

参数 数值

载波频率 / GHz 77

发射阵元数量 3

接收阵元数量 4

距离分辨率 / cm 3. 75

信号带宽 / GHz 4

快拍数量 80

角度网格范围 / ( °) -70~ 70

网格划分精度 / ( °) 0. 75

强度得到明显改善,然而成像结果存在较为明显的断裂

现象,不利于连续料面提取与重建。 相比之下,图 13( d)
中的本文方法形成了更集中且连续的料面回波,料位反

射区域分布较为规整,料面轮廓相对清晰,同时保证了成

像分辨率与空间连续性,能够较为准确地反映料面的实

际分布情况,料面特征明显优于其他方法。 这里利用图

像熵作为评价指标,如表 6 所示,所提方法能获得更小的

图像熵数值,稳健性较好。

表 6　 不同算法指标结果对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

index
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

超分辨方法 图像熵

TV-Sparse(λ= 0. 1) 4. 700
 

0

本文方法(IAA-TV) 4. 667
 

9
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图 13　 粮仓内料面轮廓重建结果

Fig. 13　 Reconstruction
 

result
 

of
 

material
 

surface
 

profile
 

inside
 

a
 

grain
 

silo

5　 结　 　 论

　 　 本文提出来一种 IAA 与 TV 正则化联合优化的

MIMO 雷达料面轮廓成像方法,通过校准系统确保回波

数据的可靠性,利用 IAA 功率谱梯度的先验信息引导料

面边缘求解,同时基于回波残差与协方差矩阵残差的反

馈机制更新正则化参数,降低了人工调参的敏感性。 该

方法解决了传统算法在复杂环境下难以有效保持料面边

缘特征与重建清晰料面轮廓的难题。 仿真与实测结果表

明,相比于传统方法,本文算法在提升角度分辨率的同

时,能够更稳定地刻画料面扩展目标的真实轮廓,为料面

监测提供了一种高效且可靠的成像方案。 后续工作将重

点研究如何降低迭代运算复杂度,以进一步应用到更复

杂的实际应用情况中。
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