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基于稀疏感应电流的微波实时成像方法

董旭*

宁波大学信息科学与工程学院，浙江  宁波  315211

摘要  在医疗诊断、目标预警、无损探伤等诸多民用和军用领域中，非接触的实时微波成像技术具有重要研究意义。基于

逆散射成像理论，非迭代的反演思路具备天然的实时计算能力，但其成像结果粗糙难以实用。为了提高反演图像质量，提

出一种基于稀疏感应电流的实时微波成像方法。该方法利用稀疏先验信息和压缩感知算法求解成像区域中的感应电流，

并结合传统非迭代反演框架实现实时成像。全波仿真结果和微波成像系统实验验证了所提方法的有效性。相比于传统非

迭代反演结果，所提方法在成像质量和成像速度方面有显著提高，在实时监测、快速成像等场合具有重要应用潜力。
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Sparse-Induced Current-Based Real-Time Microwave Imaging Method

Dong Xu*
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Abstract In many civil and military fields such as medical diagnosis, target early warning, and non-destructive testing, 
the non-contact real-time microwave imaging technology is of great significance.  Though the inverse scattering imaging 
theory based non-iterative inversion method has natural real-time computing ability, its imaging results are poor and 
difficult to be practically utilized.  To improve the inversion image quality, a sparse induction current real-time microwave 
imaging method is proposed.  This method uses sparse prior information and a compressed sensing algorithm to solve the 
induced current in the imaging area, then combines the traditional non-interative inversion framework to achieve real-time 
imaging.  Full-wave simulation results and microwave imaging system experiments verify the effectiveness of the proposed 
method.  Compared with the traditional non-iterative inversion results, the proposed method has significant improvement in 
imaging quality and imaging speed for potential application in real-time monitoring and rapid imaging.
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1　引   言

自麦克斯韦创立电磁理论至今，研究人员针对不

同场景提出了各式各样的基于时变电磁场的电磁技

术。其中，微波成像是一种工作于微波频段的电磁成

像技术，在医疗诊断［1-2］、目标预警［3］、无损探伤［4］等诸

多军用和民用领域有着广泛的应用前景。在安检监

控［5］、实时跟踪［6］等特定场合，具备快速响应能力的实

时成像方法尤为重要。

微波成像本质上是求解基于电磁散射的逆问

题［7］。首先，电磁散射的正问题关注散射场的产生过

程，具体指电磁波通过一个或者多个位于不同位置的

天线照射目标散射体，并与其相互作用形成散射场。

对应地，逆散射问题的目的在于从已知散射场中恢复待

测物体的电磁特性。从数学上，逆散射问题需要解决的

是一个病态的非线性方程，其求解思路主要有线性非迭

代和非线性迭代。其中，线性非迭代算法基于某些近似

线性化或分解为多个线性问题，从而使得线性问题无需

迭代即可计算求解。这类算法主要包括 Born 近似［8］、

Rytov 近似［9］、反向传播（BP）算法［7］和线性抽样算法［10］

等。尽管线性算法由于近似估计存在适用性有限、反演

结果粗糙的缺陷，但是其非迭代的计算特点保证了成像

效率和速度。对于非线性迭代算法，它的主要思路则是

将逆散射问题转化为一个优化问题，典型算法包括高斯

牛顿算法［11］、对比源反演算法［12］、子空间优化算法［13］等。

得益于对逆散射问题更为精确的理论建模，非线性算法
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依赖大量计算资源可实现长时间的迭代计算，进而具备

高质量的目标反演能力。当前，随着大规模图像处理单

元技术（GPU）的成熟以及高效的并行张量流处理平台

的开源（如 TensorFlow 与 PyTorch），深度学习技术在微

波逆散射成像领域已经取得了突破性进展［14-15］。由于模

型训练的需求，基于深度学习的逆散射成像方法存在高

计算资源、长训练时间的不足，这严重阻碍了实时微波

成像系统的快速部署。

随着采样理论的不断发展，压缩感知指出稀疏信

号能够以低于传统奈奎斯特采样频率实现原始信号的

高质量还原［16］。基于压缩感知理论框架，各式各样的

微波成像算法和成像系统被相继提出［17-19］。在欠采样

中，稀疏先验主要来自目标介电常数分布的稀疏特性。

受制于优化反演的迭代过程，基于非线性成像模型的

压缩感知微波成像算法仍难以适应实时成像场景。因

此，本文基于压缩感知理论并结合传统非迭代逆散射

成像框架，提出一种基于稀疏感应电流的微波实时成

像方法。全波仿真结果和微波成像系统实验验证了所

提方法的有效性，与传统的逆散射成像方法相比，该方

法在成像质量和成像速度方面有显著提高。

2　逆散射成像模型和反演算法

本研究考虑二维平面内、横磁（TM）波入射的目标

成像。图 1 为基于多发多收天线的逆散射成像原理的

基本框图，M个发射天线 Tx 与M个接收天线 Rx 等距

均匀分布在位于成像区域D远场处的圆周 S上，且发射

天线与接收天线间隔排列。其中，发射天线 Tx 依次发

射电磁波照射位于 D内的待测目标，散射场被位于不

同角度的M个接收天线 Rx接收。简单起见，待测目标

为非磁性的介质体，且位于均匀背景中。微波成像本

质上属于散射逆问题，该问题由于众多的未知参数具

有很强的病态性。通过不同角度多次发射电磁波照射

成像区域，有助于充分获得耦合目标信息的散射测量

值，从而缓解上述逆散射问题的病态性，提高成像质量。

为了计算成像，成像区域 D被划分为 N个离散网

格，每个网格中心点位置标记为 rn，n=1，2，⋯，N。根

据 L-S 方程［7］，向量形式的电磁散射正问题模型如下：

E tot= E inc + GD ⋅ J， （1）
J= χ ⋅ E tot， （2）

式中：Etot、Einc分别表示成像区域D处的总场和入射场；

GD为成像区域内网格间的格林函数；J为待测物体与

总电场相互作用的感应电流；χ为反映待测物体电磁参

数的对比度函数，其元素值 χ ( rn )=ε r ( rn )- 1，ε r 为相对

介电常数。假设成像距离满足远场范围条件，因此在

数值仿真和实验中均采用平面波作为入射场 Einc的表

达式。根据电波传播理论，位于接收天线处的散射场

Esca可表示为

E sca= G S ⋅ J， （3）
式中：GS为接收天线与成像区域网格之间的格林函数。

微波逆散射成像的求解过程是从测量的散射场Esca

中恢复待测目标的对比度函数 χ，即介电常数分布 ε。
根据式（2）可知，感应电流 J与总场 Etot之间存在线性关

系。这就意味着：如果对比度函数 χ在成像区域D中是

空间稀疏分布的，则对应的感应电流 J也具有空间稀疏

特性（即本研究所述的稀疏感应电流）。因此，拟利用稀

疏先验和压缩感知求解成像区域处稀疏感应电流，并

结合非迭代的传统 BP算法实现目标快速反演。

图 2 为基于稀疏感应电流的 BP 反演算法框图。

图 1　逆散射成像系统基本框图

Fig.  1　Basic block diagram of backscatter imaging system

图 2　基于稀疏感应电流的 BP 反演算法框图

Fig.  2　Block diagram of BP inversion algorithm based on 
sparse induced currents
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高质量的目标反演能力。当前，随着大规模图像处理单

元技术（GPU）的成熟以及高效的并行张量流处理平台

的开源（如 TensorFlow 与 PyTorch），深度学习技术在微

波逆散射成像领域已经取得了突破性进展［14-15］。由于模

型训练的需求，基于深度学习的逆散射成像方法存在高

计算资源、长训练时间的不足，这严重阻碍了实时微波

成像系统的快速部署。

随着采样理论的不断发展，压缩感知指出稀疏信

号能够以低于传统奈奎斯特采样频率实现原始信号的

高质量还原［16］。基于压缩感知理论框架，各式各样的

微波成像算法和成像系统被相继提出［17-19］。在欠采样

中，稀疏先验主要来自目标介电常数分布的稀疏特性。

受制于优化反演的迭代过程，基于非线性成像模型的

压缩感知微波成像算法仍难以适应实时成像场景。因

此，本文基于压缩感知理论并结合传统非迭代逆散射

成像框架，提出一种基于稀疏感应电流的微波实时成

像方法。全波仿真结果和微波成像系统实验验证了所

提方法的有效性，与传统的逆散射成像方法相比，该方

法在成像质量和成像速度方面有显著提高。
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本研究考虑二维平面内、横磁（TM）波入射的目标

成像。图 1 为基于多发多收天线的逆散射成像原理的

基本框图，M个发射天线 Tx 与M个接收天线 Rx 等距

均匀分布在位于成像区域D远场处的圆周 S上，且发射

天线与接收天线间隔排列。其中，发射天线 Tx 依次发

射电磁波照射位于 D内的待测目标，散射场被位于不

同角度的M个接收天线 Rx接收。简单起见，待测目标

为非磁性的介质体，且位于均匀背景中。微波成像本

质上属于散射逆问题，该问题由于众多的未知参数具

有很强的病态性。通过不同角度多次发射电磁波照射
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E tot= E inc + GD ⋅ J， （1）
J= χ ⋅ E tot， （2）

式中：Etot、Einc分别表示成像区域D处的总场和入射场；

GD为成像区域内网格间的格林函数；J为待测物体与

总电场相互作用的感应电流；χ为反映待测物体电磁参

数的对比度函数，其元素值 χ ( rn )=ε r ( rn )- 1，ε r 为相对

介电常数。假设成像距离满足远场范围条件，因此在

数值仿真和实验中均采用平面波作为入射场 Einc的表
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疏先验和压缩感知求解成像区域处稀疏感应电流，并

结合非迭代的传统 BP算法实现目标快速反演。

图 2 为基于稀疏感应电流的 BP 反演算法框图。

图 1　逆散射成像系统基本框图

Fig.  1　Basic block diagram of backscatter imaging system

图 2　基于稀疏感应电流的 BP 反演算法框图

Fig.  2　Block diagram of BP inversion algorithm based on 
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首先，利用压缩感知算法计算式（3）中不同入射场下的

稀疏解，即稀疏感应电流 Ĵm，m=1，2，⋯，M；在此基础

上，通过 L-S 方程计算成像区域中的总场值 Ê tot；m；之

后，根据感应电流与总场之间关系［式（2）］求解对比度

函数 χ̂m；最终获得待测物体的介电常数分布 ε̂m。
在数学上，求稀疏解的 ℓ0 范数优化问题可以转化

为 ℓ1 范数凸优化最小值问题。具体地，稀疏感应电流

的求解表达式［20］为

Ĵ= arg { min
J

 [ ||E sca- G S ⋅ J||  2 + ζ||J||  1 ] }， （4）

式中：||J||1 是稀疏正则化因子；正则化参数 ζ∈［0，+
∞）；||Esca－GS∙J||2为残差。采用收敛速度快、计算复杂

度低的两步迭代收缩阈值算法作为压缩感知重构算

法［20］。方便起见，将上述基于稀疏感应电流的 BP 反

演算法简称为改进 BP 算法。

3　稀疏感应电流

在逆散射成像系统中，格林函数 GS中的行向量决

定着接收天线对散射场的空间采样能力。因此，在应

用压缩感知算法之前，有必要利用奇异值分解对矩阵

GS进行采样性能评估。由线性代数知识可知，奇异值

分解可以衡量矩阵之间的行相关性，奇异值曲线的平

坦与否表明了该信号空间包含的信息量多少。

图 3 为不同接收天线数量下 GS矩阵的奇异值曲线

图。其中，天线数量 M分别为 6、12、18、24。结果显

示：接收天线数量增加至 12 时，奇异值曲线基本保持

一致，表明了有效的采样能力；继续增加天线数量（采

样数量），曲线开始下降，表明采样效率降低。因此，将

接收天线数量设置为 12。

为了得到准确的稀疏感应电流值，ℓ1 凸优化中正

则化参数 ζ的选取尤为关键。类似于 L 曲线，采用帕

累托曲线来获取最优的正则化参数［21］，使其能够在残

差 ||Esca－GS ∙J||2 和稀疏因子 ||J||1 之间取得平衡。图 4 的

x-y对数坐标平面内，不同正则化参数 ζ下求解所得的

点（||J||1， ||Esca－GS∙J||2）构成一条离散的帕累托曲线，并

利用一阶单指数函数拟合得到连续曲线。

从图 4 可以看出：在曲线右侧的竖直部分，正则化

参数 ζ较小，且随着 ζ不断增大，残差值相对应增大，但

||J||1基本保持不变，因此竖直部分处于过正则化状态；

对于曲线左侧的水平曲线段，正则化参数 ζ较大，且

||Esca－GS ∙J||2 基本上保持不变，但 ||J||1 随着 ζ的变化明

显，故此水平部分处于欠正则化状态。为了避免欠正

则化或过正则化，结合以上两点，选取正则化参数 ζ的
策略是以水平部分到竖直部分的拐角处来作为正则化

参数的最优值，即曲线上曲率最大点所对应的 ζ作为

最优的正则化参数［21］。在本研究中，该正则化参数 ζ
的值为 9 × 10-4。

在传统 BP 算法中［7］，假设感应电流与散射场成比

例 ，从 而 获 得 估 算 的 感 应 电 流 。 作 为 对 比 ，通 过

MATLAB 软件分别计算单个圆柱目标的感应电流分

布。在仿真分析中，整个成像系统工作于 5. 8 GHz，其
对应的自由空间波长 λ为 5. 17 cm。成像区域 D大小

设置为 2λ× 2λ并离散为 N (60 × 60)个网格。发射天

线和接收天线数量分别为 12，且等距均匀地间隔分布

在位于远场的圆周上。图 5（a）、（b）分别为介电常数

为 3、直径为 0. 4λ的原始圆柱目标和正问题理论下的

感应电流分布。其中，箭头方向为入射场方向。

图 5（c）、（d）则分别为基于传统 BP 算法求解的感应电

流和基于压缩感知算法的稀疏感应电流。对比结果显

示：由于微波逆散射成像的病态性，传统 BP 成像算法

反演的感应电流数值偏小，并且背景畸化严重；而基于

压缩感知的感应电流分布更接近理论值，同时在成像

区域内具备稀疏特征，为之后目标的准确反演提供了

保证。

图 4　不同正则化参数构成的帕累托曲线

Fig.  4　Pareto curves composed of different regularization 
parameters

图 3　不同接收天线数量M的 GS矩阵奇异值谱

Fig.  3　Singular value spectrum of GS matrix for different 
number of receiving antennas M
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4　仿真反演结果

为验证所提算法的有效性，利用传统 BP 算法和

改进的 BP 算法分别对直径为 0. 4λ的圆柱体目标进

行仿真反演。图 6（a）为位于中心的单圆柱物体和位

于任意位置的双圆柱的原始目标图。在仿真实验中，

图 5　感应电流仿真结果。（a）原始物体；（b）理论感应电流；（c）基于 BP 的感应电流；（d）稀疏感应电流

Fig.  5　Induced current simulation results.  (a) Original object; (b) theoretical induced currents; (c) BP-based induced currents; (d) sparse 
induced currents

图 6　仿真成像结果。（a）原始物体；（b）基于传统 BP 算法的反演结果；（c）基于改进 BP 算法的反演结果

Fig.  6　Simulation imaging results.  (a) Original object; (b) inversion results based on traditional BP algorithm; (c) inversion results 
based on improved BP algorithm
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对理想的散射场添加高斯白噪声，使其信噪比为

10 dB。

图 6（b）为基于传统 BP 算法的重建图像：尽管目

标位置仍能准确定位，但单圆柱背景有明显的圆环状

结构，反演的介电常数最大值仅为 1. 4；双圆柱物体由

于圆柱之间散射场的相互作用，其背景畸变严重且介

电常数数值较低。图 6（c）为利用基于稀疏感应电流

的改进 BP 算法反演所得图像。可以看出，重建目标

的位置和轮廓与原始物体保持一致，且背景清晰。以

单圆柱为例，其反演的介电常数最大值达到 2. 2。相

比于传统 BP 算法，基于稀疏感应电流的 BP 算法改善

了高介电常数目标的非线性问题，有效提升了微波定

量成像质量。

为了探究不同发射天线数量对成像结果的影响，

以中心圆柱为例分别仿真计算了 3 个发射天线和 12 个

接收天线、6 个发射天线和 12 个接收天线条件下，传统

BP 算法及基于稀疏感应电流的改进 BP 算法的反演结

果，具体如图 7 所示。

相比于 12 个发射天线和 12 个接收天线的反演结

果［图 6（b）、（c）］，随着发射天线数量降低，不论是传

统 BP 算法还是改进 BP 算法，重建图像的形状均发生

了畸变，且反演的目标介电常数低。因此，在后续实验

中，设置 12 个发射天线和 12 个接收天线。

进一步地，分别对图 6（b）、（c）进行误差定量分析

以及图像重建时间计算。表 1 为传统 BP 算法和改进

BP 算法重建目标的相对误差和反演速度。其中，误差

为介电常数反演最大值的相对误差：

E error = || εmax - ε̂max

εmax
， （5）

式中：ε̂max 和 εmax 分别是反演图像和原始图像的最大

值。从表 1 可以看出，改进 BP 算法相较于传统算法在

介电常数定量反演性能和成像速度上均有明显提升，

体现了所提算法实时成像的潜在能力。

5　实验系统验证

图 8（a）、（b）分别为利用射频开关网络实现的

5. 8 GHz 微波成像实验系统示意图和实际照片。该成

像系统的硬件组成主要包括发射和接收电磁信号的标

准贴片天线、控制微波信号通路的射频开关网络以及

矢量网络分析仪（VNA）。和仿真设置一致，24 个贴片

天线分别作为发射天线和接收天线按 TM 极化方向等

距间隔排列在半径为 4. 64λ的圆周上。其中，贴片天

线的具体尺寸为 0. 72λ×0. 72λ，则根据夫琅禾费远场

计算公式，发射天线与成像区域的距离满足远场平面

波条件。利用单片机分别控制两个 1 切 12 的开关网

图 7　利用不同发射天线数量的仿真结果。（a） 3 发 12 收传统 BP 算法反演结果；（b） 3 发 12 收改进 BP 算法反演结果；（c） 6 发 12 收传

统 BP 算法反演结果；（d） 6 发 12 收改进 BP 算法反演结果

Fig. 7　Simulated results using different number of transmitting antennas.  (a) Inversion results based on conventional BP algorithm 
using 3 Tx and 12 Rx; (b) inversion results based on improved BP algorithm using 3 Tx and 12 Rx; (c) inversion results based on 

conventional BP algorithm using 6 Tx and 12 Rx; (d) inversion results based on improved BP algorithm using 6 Tx and 12 Rx

表 1　仿真的重建误差与反演速度比较

Tabel 1　Comparison of reconstruction error and inversion speed 
of the simulation

Index

Relative error

Time /s

Algorithm

Traditional BP
Improved BP

Traditional BP
Improved BP

Single 
cylinder

0. 53
0. 36
1. 20
0. 46

Double 
cylinder

0. 56
0. 40
1. 19
0. 44

络，使其根据照指令依次选择对应的收发通路。具体

的信号采样流程为：单片机控制发射开关网络某一通

路，通过对应的 Tx 将电磁波照射待测物体形成入射

场；同时，单片机依次切换接收开关网络的通路，使得

散射场位于不同角度的 12 个接收天线依次接收。接

下来，切换不同发射通路并重复上述流程，最终获得一

组包含散射场信息的 12 × 12 矩阵。实际测量中，采

用功率放大器（PA）和低噪声放大器（LNA）来保证良

好的信噪比条件。在反演计算前，需要对直接测量得

到的 S参数进行校准处理，本实验采用入射场校准的

方法［22］。得益于极低延时的电控射频开关网络，无需

天线与散射体目标的相对位移就能完成数据采样，为

实时成像系统提供了硬件条件。

图 8（b）以位于成像区域中心的有机玻璃圆柱体

作为待测散射体。其中，圆柱体直径为 2 cm，相对介

电常数约为 3。图 9（a）、（b）分别为利用传统 BP 算法

和改进 BP 算法反演的重建图像。可以看出：基于传

统 BP 的反演图像的介电常数低且背景严重失真；基

于改进 BP 的反演目标位于中心位置且背景基本清

楚，其介电常数最大值为 1. 8。在成像速度上，改进

BP 算法计算时间从传统 BP 的 1. 26 s 缩短到 0. 54 s，
实现了毫秒级成像。综上所述，所提基于稀疏感应电

流的改进 BP 算法在成像质量和成像速度方面有显著

提高。

6　结   论

提出一种基于稀疏感应电流的实时微波成像方

法。基于逆散射成像模型，该方法利用稀疏先验和压

缩感知算法获得稀疏感应电流，并结合传统非迭代 BP
框架，实现了散射体目标的介电常数快速反演。全波

仿真结果和微波成像系统实验验证了所提方法的有效

性。与传统方法相比，所提方法在成像质量和成像速

度方面有显著提高，在实时监测、快速成像等场景具有

重要应用意义。
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络，使其根据照指令依次选择对应的收发通路。具体

的信号采样流程为：单片机控制发射开关网络某一通

路，通过对应的 Tx 将电磁波照射待测物体形成入射

场；同时，单片机依次切换接收开关网络的通路，使得

散射场位于不同角度的 12 个接收天线依次接收。接

下来，切换不同发射通路并重复上述流程，最终获得一

组包含散射场信息的 12 × 12 矩阵。实际测量中，采

用功率放大器（PA）和低噪声放大器（LNA）来保证良

好的信噪比条件。在反演计算前，需要对直接测量得

到的 S参数进行校准处理，本实验采用入射场校准的

方法［22］。得益于极低延时的电控射频开关网络，无需

天线与散射体目标的相对位移就能完成数据采样，为
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电常数约为 3。图 9（a）、（b）分别为利用传统 BP 算法

和改进 BP 算法反演的重建图像。可以看出：基于传

统 BP 的反演图像的介电常数低且背景严重失真；基

于改进 BP 的反演目标位于中心位置且背景基本清

楚，其介电常数最大值为 1. 8。在成像速度上，改进

BP 算法计算时间从传统 BP 的 1. 26 s 缩短到 0. 54 s，
实现了毫秒级成像。综上所述，所提基于稀疏感应电

流的改进 BP 算法在成像质量和成像速度方面有显著

提高。

6　结   论

提出一种基于稀疏感应电流的实时微波成像方

法。基于逆散射成像模型，该方法利用稀疏先验和压

缩感知算法获得稀疏感应电流，并结合传统非迭代 BP
框架，实现了散射体目标的介电常数快速反演。全波

仿真结果和微波成像系统实验验证了所提方法的有效

性。与传统方法相比，所提方法在成像质量和成像速

度方面有显著提高，在实时监测、快速成像等场景具有
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