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ＩＳＡＲ Ｉｍａｇｉｎｇ ｏｆ Ｍｉｓｓｉｎｇ Ｄａｔａ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
Ａｄａｐｔｉｖｅ Ａｐｐｒｏａｃｈ

Ｙｏｎｇ Ｗａｎｇ∗ ａｎｄ Ｒｏｎｇｚｈｅｎｇ Ｚｈａｎｇ

（Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｈａｒｂｉｎ １５０００１， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｃｏｈｅｒｅｎｔ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｅｃｈｏｅｓ， ｉｎｖｅｒｓｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ ｒａｄａｒ （ ＩＳＡＲ）
ｉｍａｇｉｎｇ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｈｉｇｈ ａｚｉｍｕｔｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｄａｒ ｓｙｓｔｅｍ， ｔｈｅ ｅｃｈｏｅｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｌＳＡＲ ｗｉｌｌ ｂｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｌｏｓｔ． Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ＦＦＴ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎ ｃａｕｓｅ ｉｍａｇｅ ｂｌｕｒ ａｎｄ ｈｉｇｈ
ｓｉｄｅｌｏｂｅｓ ｏｒ ｏｔｈｅｒ ｉｓｓｕｅｓ． Ａ ｎｏｖｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ＩＳＡＲ ｍｉｓｓｉｎｇ⁃ｄａｔａ ｉｍａｇｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ａｐｐｒｏａｃｈ （ ＩＡＡ） ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｎｊｏｙｓ ｇｌｏｂａｌ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ａｎｄ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｎｅｅｄ ｔｏ ｓｅｔ
ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ａｄｖａｎｃｅ． Ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ⁃ｄａｔａ ＩＳＡＲ ｉｍａｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ
ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ； ｍｉｓｓｉｎｇ⁃ｄａｔａ； ＩＳＡＲ
ＣＬＣ ｎｕｍｂｅｒ： ＴＮ９５７．５１　 　 　 Ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｃｏｄｅ： Ａ　 　 　 Ａｒｔｉｃｌｅ ＩＤ： １００５⁃９１１３（２０１８）０４⁃００４１⁃０７

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ＩＳＡＲ ｉｍａｇｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｔｒａｎｓｍｉｔｓ ｗｉｄｅｂａｎｄ
ｓｉｇｎａｌｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ， ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ
ｔｈｅ ａｚｉｍｕｔｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｈｅｒｅｎｔ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｅｃｈｏ． Ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ， ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｖａｒｉｏｕｓ
ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒｓ ｔｈａｔ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｄａｔａ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ａｚｉｍｕｔｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｍｉｓｓｉｎｇ［１］ ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ ｔｈｅ ｒａｄａｒ ｓｙｓｔｅｍ ｍａｙ ｃａｕｓｅ ｒａｄａｒ ｅｃｈｏ ｒａｎｄｏｍｌｙ
ｌｏｓｔ． Ａｔ ｔｈｉｓ ｐｏｉｎｔ， ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＦＦＴ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｗｉｌｌ ｌｅａｄ ｔｏ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｆｏｃｕｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｉｓｓｕｅｓ，
ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｕｎｉｄｅｎｔｉｆｉａｂｌｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ．

Ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔ， ｔｈｅ ｍａｉｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ＩＳＡＲ ｉｍａｇｉｎｇ
ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｓ ｔｈｅ Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ Ｓｅｎｓｉｎｇ
（ ＣＳ ） ［２－４］， ｓｕｃｈ ａｓ ａｎ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｏｒ ｎｏｎ⁃ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ Ｍａｔｃｈｉｎｇ Ｐｕｒｓｕｉｔ（ＯＭＰ） ［５］ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ａｓ
ｌｏｎｇ ａｓ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｓａｔｉｓｆｉｅｓ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｌｅｖｅｌ， ｔｈｅ
ｔｉｍｅ⁃ｄｏｍａｉｎ ｃａｎ ｂｅ ｓａｍｐｌｅｄ ａｔ ａ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ Ｎｙｑｕｉｓｔ ｔｈｅｏｒｅｍ， ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｃａｎ
ｂｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｓｐａｒｓｉｔｙ
ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ， ａｎｄ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ
ｍｉｓｓｉｎｇ ｉｓ ｌａｒｇｅ， ｔｈｅ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｓｅｖｅｒｅｌｙ ｄｅｇｒａｄｅｄ．

Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｉｓｓｕｅ ｉｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｔｏ

ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ｅａｃｈ ｒａｎｇｅ ｕｎｉｔ，
ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ
ＩＳＡＲ ｉｍａｇｉｎｇ． Ｉｎ ｔｈｅ ｐａｓｔ ｆｅｗ ｙｅａｒｓ， ｍｏｄｅｒｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ＩＳＡＲ
ｓｕｐｅｒ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｉｎｇ［６－１０］ ． Ａｓ ａ ｂｒａｎｃｈ ｏｆ ｍｏｄｅｒｎ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ， ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｇｒｅａｔｌｙ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｒｅｃｅｎｔｌｙ．
Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ ａｒｅ ｔｈｅ Ｃａｐｏｎ［１１］ ａｎｄ ｔｈｅ Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ａｎｄ
Ｐｈａｓｅ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ａ Ｓｉｎｕｓｏｉｄ （ＡＰＥＳ） ［１２－１３］， ｗｈｉｃｈ
ｂｏｔｈ ｐｅｒｆｏｒｍ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂｙ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ａ ｆｉｌｔｅｒ ｂａｎｋ．

Ｒｅｃｅｎｔｌｙ， ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌｅａｓｔ⁃
ｓｑｕａｒｅｓ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ａｐｐｒｏａｃｈ （ ＩＡＡ） ［１４－１５］ ｈａｓ
ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ． ＩＡＡ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔａｋｅｓ ｉｔｓ ｉｎｖｅｒｓｅ ｍａｔｒｉｘ
ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌｅａｓｔ⁃ｓｑｕａｒｅｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ．
Ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｎｏｎ⁃ｕｎｉｆｏｒｍ
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｏｆ ｄａｔａ， ＩＡＡ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｒｅｃｏｖｅｒ ｍｉｓｓｉｎｇ
ｄａｔａ［１６］ ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｎｏｔ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｃｏｖｅｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ
ａ ｌａｒｇｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ， ａｃｃｕｒａｔｅ ｉｍａｇｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｓｍａｌｌ ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ａｎｇｌｅ［１０］ ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗｅ ｕｓｅ
ＩＡＡ ｆｏｒ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ＩＳＡＲ ｉｍａｇｉｎｇ． Ｕｓｉｎｇ ＩＡＡ ｆｏｒ
ｔｈｅ ａｚｉｍｕｔｈ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｃａｎ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２５， Ｎｏ．４， ２０１８

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｌｅａｋａｇｅ． Ｔｈｅ
ｉｍａｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ＩＡＡ．

Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ： Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ２， ｔｈｅ ＩＳＡＲ
ｉｍａｇｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｍｏｄｅｌ
ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ； Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ＩＡＡ； Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４，
ｔｈｅ ＩＳＡＲ ｍｉｓｓｉｎｇ⁃ｄａｔａ ｉｍａｇｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＩＡＡ
ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ， ａｎｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ＯＭＰ
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｆ ＩＡＡ； Ｓｅｃｔｉｏｎ ５ ｉｓ ｔｈｅ
ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ．

２　 ＩＳＡＲ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ａｎｄ ＩＳＡＲ Ｒａｎｄｏｍ
Ｍｉｓｓｉｎｇ Ｄａｔａ Ｍｏｄｅｌ

　 　 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ， ｔｈｅ
ｒａｄａｒ ｕｓｕａｌｌｙ ｅｍｉｔｓ ｗｉｄｅｂａｎｄ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｓ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｍｏｄｕｌａｔｅｄ （ＬＦＭ）
ｓｉｇｎａｌ． Ｗｅ ｓｅｔ ｔｈｅ ｐｕｌｓｅ ｅｍｉｔｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｓ ｔｍ ＝ ｍＴ，ｍ ＝
０，１，２，．．． ｉｓ ｔｈｅ ｓｌｏｗ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｆａｓｔ ｔｉｍｅ ｉｓ ｔ＾ ． Ｔｈｅ
ｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ：

ｓ（ ｔ＾，ｔｍ） ＝ ｒｅｃｔＴｐ（ ｔ
＾）ｅｘｐ［ｊ２π（ ｆｃ ｔ ＋

１
２
ｋｔ＾ ２）］ （１）

ｗｈｅｒｅ ｋ ｉｓ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｓｌｏｐｅ， ｆｃ ｉｓ ｃｅｎｔｅｒ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ， ｒｅｃｔＴｐ（ｕ） ｉｓ ａ ｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒ ｗｉｎｄｏｗ ｏｆ ｗｉｄｔｈ
Ｔｐ ． Ｌｅｔ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ
ｔｈｅ ｒａｄａｒ ｉｓ Ｒ ｉ ， ｔｈｅ ｅｃｈｏ ｉｓ：

ｓｒ（ ｔ
＾，ｔｍ） ＝ ∑

Ｋ

ｉ ＝ １
Ａｉ·ｒｅｃｔＴｐ（ ｔ

＾）ｅｘｐ［ｊ２π（ ｔ＾ －

２Ｒ ｉ（ ｔｍ）
ｃ

） ＋ １
２
ｋ（ ｔ＾ －

２Ｒ ｉ（ ｔｍ）
ｃ

） ２］
（２）

Ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ａｆｔｅｒ ｐｕｌｓｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｂｙ ＳＴＲＥＴＣＨ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｆａｓｔ ｔｉｍｅ ｉｓ：

　 Ｓｒ（ ｆ
＾
，ｔｍ） ＝ ∑

Ｋ

ｉ ＝ １
Ａｉ·ｓｉｎｃ［Ｔｐ（ ｆ

＾ －
２ｋΔＲ ｉ（ ｔｍ）

ｃ
）］·

　 　 　 　 　 　 ｅｘｐ［
－ ｊ４πΔＲ ｉ（ ｔｍ）

λ
］ （３）

ｗｈｅｒｅ λ ｉｓ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ，
ΔＲ ｉ（ ｔｍ） ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅａｃｈ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ
ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔ． Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｍｏｔｉｏｎ
ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｔｕｒｎｔａｂｌｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１．
　 　 Ｉｎ Ｆｉｇ．１， ω ｉｓ ｔｈｅ ａｎｇｕｌａｒ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｆ ｒｏｔａｔｉｏｎ， ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｖｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ

ΔＲ ｉ（ ｔｍ） ＝ ｘｉｓｉｎ（ωｔｍ） ＋ ｙｉｃｏｓ（ωｔｍ）
　 　 Ｉｆ ｔｍ ｉｓ ｖｅｒｙ ｓｍａｌｌ， ｔｈｅｎ ｗｅ ｃａｎ ｏｂｔａｉｎ

ｓｉｎ（ωｔｍ） ≈ ωｔｍ ， ｃｏｓ（ωｔｍ） ≈ １
　 　 Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ａｔ ａ ｓｌｏｗ ｔｉｍｅ， ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｗｉｔｈｉｎ ｅａｃｈ

ｒａｎｇｅ ｃｅｌｌ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｓｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｉｇｎａｌｓ：

ｓ（ ｔｍ） ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
σｉｅｘｐ（

－ ｊ４πｘｉωｔｍ
λ

） （４）

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｔｕｒｎｔａｂｌｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｇｅｏｍｅｔｒｙ

　 　 Ｉｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｓ（ ｔｍ） ｉｎ ｅａｃｈ ｒａｎｇｅ ｃｅｌｌ ｉｓ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ
ｔｏ ｔｈｅ Ｄｏｐｐｌｅｒ ｄｏｍａｉｎ， ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｚｉｍｕｔｈ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ． Ｉｎ
ｐｒａｃｔｉｃｅ， ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒｓ ｔｈａｔ
ｍａｋｅ ｔｈｅ ｄａｔａ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ａｚｉｍｕｔｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ａｐｐｅａｒ
ｍｉｓｓｉｎｇ． Ｗｈｅｎ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅｃｈｏ ｉｓ ｍｉｓｓｉｎｇ， ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ
ａｔ ｓｌｏｗ ｔｉｍｅ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ［２］：

ｓｇ（ｍｇ） ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
σｉｅｘｐ（

－ ｊ４πｘｉωｍｇ

λ
） （５）

ｗｈｅｒｅ ｛ｍｇ｝ Ｇ
ｇ ＝ １ ａｒｅ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｐｔ ｔｉｍｅｓ ｏｆ ｖａｌｉｄ ｄａｔａ． Ａｔ

ｔｈｉｓ ｐｏｉｎｔ， ｉｆ ｗｅ ｓｔｉｌｌ ｕｓｅ ｔｈｅ ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｔｏ
ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ Ｄｏｐｐｌｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ， ｔｈｅｒｅ ｗｉｌｌ
ｂｅ ｓｅｒｉｏｕｓ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｌｅａｋａｇｅ．

３　 Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｌｅａｓｔ⁃Ｓｑｕａｒｅｓ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ａｐｐｒｏａｃｈ

　 　 Ａｓ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ
ｉｍａｇｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｃａｎ ｂｅ ｔｒａｎｓｌａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｎ⁃ｕｎｉｆｏｒｍｌｙ ｓａｍｐｌｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｓｇ ． Ｌｅｔ Ｋ
ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｄｏｍａｉｎ． Ｕｓｕａｌｌｙ， Ｋ ｉｓ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ． Ｌｅｔ：

Ａｇ ＝ ［ａｇ（ω １），．．．，ａｇ（ωＫ）］ （６）
ａｇ（ω ｋ） ＝ ［ｅｘｐ（ｊω ｋｍ１），…，ｅｘｐ（ｊω ｋｍＧ）］ （７）

ｗｈｅｒｅ ｛ａｇ（ω ｋ）｝ Ｋ
ｋ ＝ １ ｉｓ ｔｈｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｖｅｃｔｏｒｓ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｓｇ ａｔ ｛ω ｋ｝ Ｋ
ｋ ＝ １ ． Ｔｈｅ ｖａｌｉｄ ｄａｔａ ｓｇ ｃａｎ

ｂｅ ｍｏｄｅｌｅｄ ａｓ：

·２４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２５， Ｎｏ．４， ２０１８

ｓｇ ＝ Ａｇα ＋ ｅ （８）
ｗｈｅｒｅ α ＝ ［α（ω １），．．．，α（ωＫ）］ Ｔ ｉｓ ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｍｐｌｉｔｕｄｅｓ ａｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｛ω ｋ｝ ， ｅ ｉｓ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｏｉｓｅ， （·） Ｔ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｐｏｓｅ．
Ａｓｓｕｍｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｎｏｔ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ，
ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｖａｌｉｄ ｄａｔａ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ：

Ｑ ＝ Ｒｇ －｜ α（ω ｋ） ｜ ２ａｇ（ω ｋ）ａ∗
ｇ （ω ｋ） （９）

Ｒ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
｜ α（ω ｋ） ｜ ２ａｇ（ω ｋ）ａ∗

ｇ （ω ｋ） ＝ ＡＰＡ∗

（１０）
ｗｈｅｒｅ （·）∗ ｄｅｎｏｔｅｓ ｃｏｎｊｕｇａｔｅ ｔｒａｎｓｐｏｓｅ， Ｒ ｉｓ ｔｈｅ
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｉｄ ｄａｔａ， Ｐ ｉｓ ａ Ｋ × Ｋ
ｄｉａｇｏｎａｌ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｄｉａｇｏｎａｌ ｅｌｅｍｅｎｔｓ
｛ ｜ α（ω ｋ） ｜ ２｝ Ｋ

ｋ ＝ １ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｐｏｗｅｒ ａｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｛ω ｋ｝ ．
Ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ （ＷＬＳ） ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ａｍｐｌｉｔｕｄｅｓ ｛α（ω ｋ）｝ Ｋ

ｋ ＝ １ ， ａｎｄ
ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ：
　 ｍｉｎ

α（ωｋ）
（ｓｇ － α（ωｋ）ａｇ（ωｋ））∗Ｑ－１（ｓｇ － α（ωｋ）ａｇ（ωｋ））

（１１）

α^（ω ｋ） ＝
ａ∗（ω ｋ）Ｑ

－１ｓｇ
ａ∗（ω ｋ）Ｑ

－１ａ（ω ｋ）
（１２）

Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｕｎｄ ｉｎ
Ｒｅｆ． ［ １６］ ． Ｕｓｉｎｇ ｍａｔｒｉｘ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｌｅｍｍａ， ｗｅ ｃａｎ
ｓｉｍｐｌｉｆｙ Ｅｑ． （１２） ｔｏ：

α^（ω ｋ） ＝
ａ∗（ω ｋ）Ｒ

－１ｓｇ
ａ∗（ω ｋ）Ｒ

－１ａ（ω ｋ）
（１３）

Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ， ｆｉｒｓｔ ｌｅｔ Ｐ ｂｅ ｔｈｅ ｕｎｉｔ
ｍａｔｒｉｘ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｃａｌｃｕｌａｔｅ Ｒ ｂｙ Ｅｑ．
（１０） ａｎｄ ｛ α^（ω ｋ）｝ Ｋ

ｋ ＝ １ ｂｙ Ｅｑ．（１３） ｕｎｔｉｌ ｉｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ．
Ｕｓｕａｌｌｙ， ｉｔ ｉｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅｄ ａｆｔｅｒ １５ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｂｅ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ

ｓｔｅｐｓ：
Ｓｔｅｐ １　 Ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｐｔ ｔｉｍｅｓ ｛ｍｇ｝ Ｇ

ｇ ＝ １ ｏｆ ｖａｌｉｄ
ｄａｔａ Ｓｇ ， ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｍａｔｒｉｘ Ａ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒｍ ｏｆ
Ｅｑ．（６） ．

Ｓｔｅｐ ２ 　 Ｓｅｔ Ｐ ａｓ ｔｈｅ ｕｎｉｔ ｍａｔｒｉｘ， ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ
ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ Ｒ ｂｙ Ｅｑ．（１０） ．

Ｓｔｅｐ ３ 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｛ α^（ωｋ）｝ ｂｙ Ｅｑ．（１３） ．
Ｓｔｅｐ ４ 　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅ Ｒ ｂｙ Ｅｑ． （１０）， ｒｅｔｕｒｎ ｔｏ ｔｈｅ

Ｓｔｅｐ ３， ｕｎｔｉｌ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ．
Ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａ ｏｎｅ⁃

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ
Ｎ（２ＫＧ２ ＋ ＫＧ ＋ Ｇ３） ［１７］ ． Ｗｈｅｒｅ Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ， Ｇ ｉｓ ｔｈｅ ｖａｌｉｄ ｄａｔａ ｌｅｎｇｔｈ． Ｔｈｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｏｆ ｔｈｅ ＩＡＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｂｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｉｎｖｅｒｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ． Ｗｈｅｎ ｖａｌｉｄ ｄａｔａ ｉｓ
ｌａｒｇｅ ｉｎ ｌｅｎｇｔｈ， ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｔａｋｅ ａ ｌｏｎｇ ｔｉｍｅ．

Ｗｅ ｓｉｍｕｌａｔｅ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｓｉｎｕｓｏｉｄａｌ ｓｉｇｎａｌ， ａｎｄ ｕｓｅ ｉｔ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ
ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ａｎｄ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｆｏｕｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｉｎｕｓｏｉｄａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ａｒｅ
（０．５ Ｈｚ， ０．２５ Ｈｚ）， （１．０ Ｈｚ， ０．３９ Ｈｚ）， （１．５ Ｈｚ，
０．６７ Ｈｚ）， （ １． ５ Ｈｚ， ０． ７７ Ｈｚ ） ． Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｉｓ １００， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ０ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ
０．０１ ｉｓ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ． Ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＡＡ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｌｉｎｅ ｓｐｅｃｔｒａ ｗｉｔｈ ｍｉｓｓｉｎｇ
ｄａｔａ， ５０％ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｓ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｌｏｓｔ． Ｆｉｇ．２（ ａ） ｉｓ
ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ＦＦＴ，
ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｕｓｅ ｏｆ ＦＦＴ ｗｉｌｌ ｐｒｏｄｕｃｅ
ｓｅｒｉｏｕｓ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｌｅａｋａｇｅ． Ｆｉｇ． ２ （ ｂ） ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ
ＩＡＡ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＩＡＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ
ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ
ｏｆ ａ ｌａｒｇｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ．

Ｆｉｇ．２　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂｙ ＦＦＴ ａｎｄ ＩＡＡ
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４ 　 ＩＳＡＲ Ｍｉｓｓｉｎｇ⁃Ｄａｔａ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ａｐｐｒｏａｃｈ

４．１　 Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ Ｄａｔａ Ｉｍａｇｉｎｇ
　 　 Ｔｏ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ＩＡＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｎ ＩＳＡＲ ｉｍａｇｉｎｇ， ｗｅ ｕｓｅｄ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ＭＩＧ⁃２５ ｄａｔａ
ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｎａｖａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ⁃ＡＢＤ
（ＮＲＬ） ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｍａｇｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．
Ｔｈｅ ｓｔｅｐ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒａｄａｒ ｗｏｒｋｓ ａｔ ９ ＧＨｚ ｗｉｔｈ ａ
ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ｏｆ ５１２ ＭＨｚ ａｎｄ ｔｈｅ Ｐｕｌｓｅ ｒｅｐｅｔｉｔｉｏｎ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｓ １５ ｋＨｚ． Ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ５１２ ｐｕｌｓｅｓ， ６４
ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｐｕｌｓｅ． Ｔｈｉｓ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｎｌｙ ｔａｋｅｓ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ６４ ｅｃｈｏｅｓ， ａｎｄ
ｒａｎｄｏｍｌｙ ｌｏｓｔ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅｃｈｏ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ａｒｅ ２５％， ５０％ ａｎｄ ７５％． Ｆｉｇ． ３ （ ａ），

（ｄ） ａｎｄ （ｇ） ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｍａｇｉｎｇ ｂｙ
ＦＦＴ ｗｉｔｈ ７５％， ５０％ ａｎｄ ２５％ ｖａｌｉｄ ｄａｔａ， ａｓ
ｅｘｐｅｃｔｅｄ， ｔｈｅ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｂｅｃｏｍｅｓ ｍｏｒｅ
ａｎｄ ｍｏｒｅ ｓｅｒｉｏｕｓ ａｓ ｔｈｅ ｖａｌｉｄ ｄａｔａ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ， ｓｏ ｗｅ
ｃａｎｎｏｔ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ；
Ｆｉｇ．３（ｂ）， （ｅ） ａｎｄ （ｈ） ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ
ｄａｔａ ｉｍａｇｉｎｇ ｂｙ ＩＡＡ ｗｉｔｈ ７５％， ５０％ ａｎｄ ２５％ ｖａｌｉｄ
ｄａｔａ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＩＡＡ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｇｅｔ ａ ｃｌｅａｒ ｉｍａｇｅ ｅｖｅｎ ｉｎ ｔｈｅ ａｂｓｅｎｃｅ ｏｆ ａ ｌａｒｇｅ
ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｅｃｈｏ， ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｅｎｏｕｇｈ ｔｏ ｄｉｓｃｅｒｎ ｔｈｅ
ｓｈａｐｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ． Ｆｉｇ．３（ ｃ）， （ ｆ） ａｎｄ （ ｉ） ａｒｅ ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｍａｇｉｎｇ ｂｙ ＯＭＰ ｗｉｔｈ ７５％，
５０％ ａｎｄ ２５％ ｖａｌｉｄ ｄａｔａ， ｉｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ＯＭＰ ｃａｎ ａｌｓｏ
ｕｓｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｍａｇｉｎｇ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｉｓ
ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｗｏｒｓｅ ｔｈａｎ ＩＡＡ．

Ｆｉｇ．３　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄａｔａ ｉｍａｇｉｎｇ ｂｙ ＦＦＴ， ＩＡＡ ａｎｄ ＯＭＰ
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４．２　 Ｍｅａｓｕｒｅｄ Ｄａｔａ Ｉｍａｇｉｎｇ
　 　 Ｔｏ ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ＩＡＡ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ，
ｗｅ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｙａｋ⁃４２ ｐｌａｎｅ ｔｏ
ｐｅｒｆｏｒｍ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｍａｇｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ． Ｔｈｅ
ｒａｄａｒ ｔｒａｎｓｍｉｔｓ ａ ＬＦＭ ｓｉｇｎａｌ ａｔ ａ ｃａｒｒｉｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ
５５２０ ＭＨｚ ｗｉｔｈ ａ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ｏｆ ４００ ＭＨｚ． Ｔｈｅ ｐｕｌｓｅ
ｒｅｐｅｔｉｔｉｏｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｓ ４００ Ｈｚ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｕｌｓｅ ｗｉｄｔｈ ｉｓ
２５．６ μｓ． Ａｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｄａｔａ， ｗｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ
ｄｉｓｃａｒｄ ｓｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｃｈｏｅｓ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ａｒｅ ２５％， ５０％ ａｎｄ ７５％．
Ｆｉｇ．４（ａ）， （ｄ） ａｎｄ （ ｇ） ａｒｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ

ｄａｔａ ｉｍａｇｉｎｇ ｂｙ ＦＦＴ ｗｉｔｈ ７５％， ５０％ ａｎｄ ２５％ ｖａｌｉｄ
ｄａｔａ； Ｆｉｇ．４（ｂ）， （ｅ） ａｎｄ （ｈ） ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｍａｇｉｎｇ ｂｙ ＩＡＡ ｗｉｔｈ ７５％， ５０％ ａｎｄ
２５％ ｖａｌｉｄ ｄａｔａ； Ｆｉｇ．４（ｃ）， （ ｆ） ａｎｄ （ ｉ） ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｍａｇｉｎｇ ｂｙ ＯＭＰ ｗｉｔｈ ７５％， ５０％ ａｎｄ
２５％ ｖａｌｉｄ ｄａｔａ． Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｂｏｔｈ ＩＡＡ ａｎｄ
ＯＭＰ ｃａｎ ｐｅｒｆｏｒｍ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｍａｇｉｎｇ． Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｓｐａｒｓｅｎｅｓｓ ｏｆ ＯＭＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｓ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ＩＡＡ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ＩＡＡ
ｈａｓ ａ ｃｌｅａｒｅｒ ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｏｕｔｌｉｎｅ， ｓｏ ｔｈｅ ｒｅｃｏｖｅｒｙ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ．

Ｆｉｇ．４　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｒｅａｌ ｄａｔａ ｉｍａｇｉｎｇ ｂｙ ＦＦＴ， ＩＡＡ ａｎｄ ＯＭＰ

４．３　 Ｉｍａｇｉｎｇ Ｅｆｆｅｃｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ
　 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ

ｉｍａｇｉｎｇ ｗｅｒｅ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｌｙ ａｎａｌｙｚｅｄ ｂｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ． Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ２ｄ ｉｍａｇｅ ｉｓ
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ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ：
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ｉ ＝ １
∑
Ｍ
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ｗｈｅｒｅ ａｉ，ｊ ａｎｄ ｂｉ，ｊ ａｒｅ ｔｈｅ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｐｏｉｎｔ ｉｎ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｉｍａｇｅ． Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ
ｉｍａｇｅｓ． Ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｓ， ｔｈｅ
ｃｌｏｓｅｒ ｔｈｅ ｔｗｏ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ． Ｃｏｎｖｅｒｓｅｌｙ， ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｓ， ｔｈｅ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｉｍａｇｅｓ ｉｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｄａｔａ ｉｍａｇｅ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｍａｇｉｎｇ． Ｈｅｒｅ ｗｅ ｕｓｅ
ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ＭＩＧ⁃２５ ｄａｔａ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４．１ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ
ｔｈｅ ｄａｔａ ｌｏｓｓ ｒａｔｅ ｆｒｏｍ ０ ｔｏ ７５％． Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｄａｔａ ｌｏｓｓ
ｒａｔｅ， ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｌｏｓｓ ｔｉｍｅ ｉｓ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ．
１００ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｏ
ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ． Ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．５．

Ｆｉｇ．５　 Ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ＦＦＴ， ＩＡＡ
ａｎｄ ＯＭＰ

　 　 Ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｃｕｒｖｅｓ ｉｎ Ｆｉｇ． ５ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ
ｔｈｅ ｒｅｓｔｏｒｅｄ ｉｍａｇｅ ｃｈａｎｇｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｗｈｅｎ ｕｓｉｎｇ ＦＦＴ， ＩＡＡ ａｎｄ ＯＭＰ． Ｗｈｅｎ
ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ， ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ
ａｌｌ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ １， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｗｏ
ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｅｘａｃｔｌｙ ｔｈｅ ｓａｍｅ． Ａｓ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ
ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ， ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ

ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｔａｒｔｓ ｔｏ ｄｅｃｌｉｎｅ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ
ｉｍａｇｅｓ ｓｈｏｗ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｇｒｅｅｓ ｏｆ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ． Ｏｖｅｒａｌｌ，
ｂｏｔｈ ＩＡＡ ａｎｄ ＯＭＰ ａｒｅ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ＦＦＴ． Ｗｈｅｎ
ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ４０％， ＩＡＡ’ ｓ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｉｓ
ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｂｅｔｔｅｒ ｗｉｔｈ ＯＭＰ． Ｗｈｅｎ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｓ ｍｏｒｅ
ｔｈａｎ ４０％， ＯＭＰ’ｓ ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅ ｄｅｃｌｉｎｅｓ ｒａｐｉｄｌｙ ｂｅｃａｕｓｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ｄｏｍａｉｎ ａｓ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ
ｗｉｌｌ ｎｏｔ ｓａｔｉｓｆｙ ｔｈｅ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｌｅｖｅｌ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ＩＡＡ’ ｓ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｔａｂｌｅ． Ｓｉｍｉｌａｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４．２．

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 ＩＳＡＲ ｄａｔａ ｌｏｓｓ ｍａｙ ｏｃｃｕｒ ｄｕｅ ｔｏ ｕｎｓｔａｂｌｅ ｒａｄａｒ
ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ａｚｉｍｕｔｈ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ． Ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＦＦＴ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎ ｌｅａｄ ｔｏ
ａｚｉｍｕｔｈ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｌｅａｋａｇｅ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ａｎ ＩＳＡＲ
ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｉｍａｇｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＩＡＡ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｐｐｌｉｅｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃
ｕｎｉｆｏｒｍｌｙ ｓａｍｐｌｅｄ ｓｉｇｎａｌ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ
ＭＩＧ⁃２５ ａｎｄ ｔｈｅ Ｙａｋ⁃４２ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ
ｏｂｔａｉｎ ａ ｃｌｅａｒ ｔａｒｇｅｔ ｉｍａｇｅ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ
ｒａｎｄｏｍ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｌａｒｓｓｏｎ Ｅ Ｇ， Ｓｔｏｉｃａ Ｐ， Ｌｉ Ｊｉａｎ． Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｗｏ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｇａｐｐｅｄ ｄａｔａ． Ｉｎ ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２００２， ５０ （ ６）： １３４３ －
１３５４， ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＳＰ．２００２．１００３０５９．

［２］Ｗａｎｇ Ｙ， Ｋａｎｇ Ｊ， Ｚｈａｎｇ Ｒ． ＩＳＡＲ ｉｍａｇｉｎｇ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ
ｍｉｓｓｉｎｇ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｏｎ⁃ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｓｉｇｎａｌ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． ２０１４ １２ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＩＣＳＰ ）． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１４．
１８７６－１８７９．ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＩＣＯＳＰ．２０１４．７０１５３１８．

［３］Ｒｅｎ Ｘｉａｏｚｈｅｎ， Ｑｉａｏ Ｌｉｈｏｎｇ， Ｑｉｎ Ｙａｏ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐａｒｓｅ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｎｖｅｒｓｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
ａｐｅｒｔｕｒｅ ｒａｄａｒ． ２０１６ Ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ Ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ （ ＰＩＥＲＳ）． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１６． ４３４８ －
４３５１． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＰＩＥＲＳ．２０１６．７７３５６２２．

［４］Ｂｒａｊｏｖｉｃ＇ Ｍ， Ｏｒｏｖｉｃ＇ Ｉ， Ｄａｋｏｖｉｃ＇ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｏｆ ２Ｄ ｓｐａｒｓｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｂｙ ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
ｖａｒｉａｎｃｅｓ． ＩＥＥＥ ＥＵＲＯＣＯＮ ２０１７⁃１７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｍａｒｔ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ，
２０１７． ２８２－２８６． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＥＵＲＯＣＯＮ．２０１７．８０１１１２０．

［５］Ｔｒｏｐｐ Ｊ Ａ， Ｇｉｌｂｅｒｔ Ａ Ｃ． Ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｆｒｏｍ ｒａｎｄｏｍ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｖｉａ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｕｒｓｕｉｔ． Ｉｎ ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｈｅｏｒｙ， ２００７，５３（１２）： ４６５５－
４６６６． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＩＴ．２００７．９０９１０８．

［６］Ｆｒｅｅｄｍａｎ Ａ， Ｓｔｅｉｎｂｅｒｇ Ｂ Ｄ， Ｃｈｋｈｅｎｋｅｌｉ Ｇ． Ａｐｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅ

·６４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２５， Ｎｏ．４， ２０１８

ｍｉｎｉｍｕｍ ｆｒｅｅ ｅｎｅｒｇｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ＩＳＡＲ
ｉｍａｇｉｎｇ． １９９６ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，
Ｓｐｅｅｃｈ， ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， １９９６． ＩＣＡＳＳＰ⁃９６．
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， １９９６． ２７７３ －
２７７６． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＩＣＡＳＳＰ．１９９６．５５０１２８．

［７］Ｍａｙｈａｎ Ｊ Ｔ， Ｂｕｒｒｏｗｓ Ｍ Ｌ， Ｃｕｏｍｏ Ｋ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｈｉｇｈ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ３Ｄ ＂ ｓｎａｐｓｈｏｔ ＂ ＩＳＡＲ ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ． Ｉｎ ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ａｅｒｏｓｐａｃｅ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２００１， ３７（２）：６３０－６４２． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ７．９３７４７４．

［８］Ｂｏｎ Ｎ， Ｋｈｅｎｃｈａｆ Ａ， Ｇａｒｅｌｌｏ Ｒ． Ａｉｒｂｏｒｎｅ ｓｃａｎ ｍｏｄｅ ＩＳＡＲ
ｉｍａｇｅｒｙ ｏｆ ｓｈｉｐｓ ｕｓｉｎｇ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ
ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ． ＩＧＡＲＳＳ ２００４． ２００４ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：
ＩＥＥＥ， ２００４，２： １５０６－１５０９．ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＩＧＡＲＳＳ．２００４．
１３６８７０７．

［９］Ｋａｌｏｇｎｏｍｏｓ Ｇ， Ｆｒａｎｇｏｓ Ｐ． Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｃａｐｏｎ ａｎｄ ＡＰＥＳ
ｎｏｉｓｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｆｏｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＩＳＡＲ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｒｅｃｅｎｔ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｓｐａｃｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ，
２００５． ６９４－６９８．ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＲＡＳＴ．２００５．１５１２６５６．

［１０］Ｈｕ Ｐ Ｊ， Ｘｕ Ｓ Ｙ， Ｗｕ Ｗ Ｚ， ｅｔ ａｌ． ＩＡＡ⁃ｂａｓｅｄ ｈｉｇｈ⁃
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ＩＳＡＲ ｉｍａｇｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｍａｌｌ ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ａｎｇｌｅ． Ｉｎ
ＩＥＥＥ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０１７，
１４（１１）：１９７８－１９８２． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＬＧＲＳ．２０１７．２７４４９８９．

［１１］Ｃａｐｏｎ Ｊ． Ｈｉｇｈ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ⁃ｗａｖｅｎｕｍｂｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ
ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ， １９６９，５７（８）：１４０８－
１４１８． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＰＲＯＣ．１９６９．７２７８．

［１２］Ｓｔｏｉｃａ Ｐ， Ｌｉ Ｈｏｎｇｂｉｎ， Ｌｉ Ｊｉａｎ． Ａ ｎｅｗ ｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ＡＰＥＳ ｆｉｌｔｅｒ． Ｉｎ ＩＥＥＥ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓ， １９９９，
６（８）：２０５－２０６． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ９７．７７４８６６．

［１３］Ｐａｌｓｅｔｉａ Ｍ Ｒ， Ｌｉ Ｊｉａｎ． Ｕｓｉｎｇ ＡＰＥＳ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃ ＳＡＲ
ｉｍａｇｉｎｇ． Ｉｎ ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
１９９８， ７（９）：１３４０－１３５３． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ８３．７０９６６５．

［１４］Ｈｅ Ｈ， Ｌｉ Ｊ， Ｓｔｏｉｃａ Ｐ． Ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｎｏｎ⁃ｕｎｉｆｏｒｍｌｙ
ｓａｍｐｌｅｄ ｄａｔａ： Ａ ｎｅｗ ａｐｐｒｏａｃｈ ｖｅｒｓｕｓ ｔｈｅ Ｐｅｒｉｏｄｏｇｒａｍ．
２００９ ＩＥＥＥ １３ｔｈ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ａｎｄ
５ｔｈ ＩＥＥＥ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２００９． ３７５－ ３８０． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ＤＳＰ．
２００９．４７８５９５２．

［１５］Ｙａｒｄｉｂｉ Ｔ， Ｌｉ Ｊ， Ｓｔｏｉｃａ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｓｏｕｒｃｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｓｅｎｓｉｎｇ： Ａ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ． Ｉｎ ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ａｅｒｏｓｐａｃｅ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１０， ４６ （ １）： ４２５ －
４４３． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＡＥＳ．２０１０．５４１７１７２．

［１６］Ｓｔｏｉｃａ Ｐ， Ｌｉ Ｊ， Ｌｉｎｇ Ｊ． Ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｖｉａ ａ
ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ． ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ， Ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２００９． ＩＣＡＳＳＰ ２００９． ２００９．３３６９－ ３３７２． ＤＯＩ：
１０．１１０９ ／ ＩＣＡＳＳＰ．２００９． ４９６０３４７．

［１７］Ｇｌｅｎｔｉｓ Ｇ Ｏ， Ｊａｋｏｂｓｓｏｎ Ａ． Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０１１， ５９ （ ９）：
４１５４－４１６７． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＳＰ．２０１１．２１４５３７６．
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