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基于犇犆犛的发射分集 犕犐犕犗雷达参数估计
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　　摘　要：针对目标在多角度观测下的散射系数估计问题，研究了基于分布式压缩感知（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍ

ｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ，ＤＣＳ）的发射分集多输入多输出（ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｐｕｔｍｕｌｔｉｐｌｅｏｕｔｐｕｔ，ＭＩＭＯ）雷达参数估计方法。在

分析发射分集 ＭＩＭＯ雷达信号模型的基础上，构建了其联合稀疏表示模型；在分析正交匹配追踪（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ

ｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）算法实现结构的基础上，提出了一种新的基于迭代式正交匹配追踪的ＤＣＳ算法。仿真

结果表明该方法的估计精度高于 ＤＣＳＳＯＭＰ和幅度相位估计＋Ｃａｐｏｎ的算法，重构概率也高于 ＤＣＳＳＯＭＰ

算法。
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０　引　言

　　多输入多输出（ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｐｕｔｍｕｌｔｉｐｌｅｏｕｔｐｕｔ，ＭＩＭＯ）

雷达是近年来雷达界研究的一种新体制雷达，由于其融合

了空间分集与波形分集两大技术，受到普遍重视。ＭＩＭＯ

雷达模型可分为统计 ＭＩＭＯ和共址 ＭＩＭＯ两大种：统计

ＭＩＭＯ采用大间距的发射和接收阵元获得空间分集，从而

克服由目标雷达散射截面积ＲＣＳ起伏引起的检测性能下

降［１２］；共址 ＭＩＭＯ类似传统阵列，采用小阵元间距和波形

分集技术，可实现相干发射和接收处理［３４］。

发射分集 ＭＩＭＯ雷达融合了统计和共址 ＭＩＭＯ的两

大优点，在发射端采用满足空间分集条件的阵元，接收端使

用阵元间距为半波长的线性均匀阵列（ｕｎｉｆｏｒｍｌｉｎｅａｒ

ａｒｒａｙ，ＵＬＡ），利用发射信号的正交性可分离不同发射阵元

的回波信号，然后通过合并这些回波信号以抑制目标雷达

散射截面（ｒａｄａｒｃｒｏｓｓｓｅｃｔｉｏｎ，ＲＣＳ）的起伏，提高波达方向

（ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆａｒｒｉｖａｌ，ＤＯＡ）估计精度。文献［５ ６］对发射

分集 ＭＩＭＯ雷达的目标ＤＯＡ估计性能进行了深入研究，
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分别提出了基于最大似然（ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＭＬ）和特

征子空间的ＤＯＡ估计方法。但上述方法在ＤＯＡ估计过

程中并未考虑各个发射阵元到目标角度不同带来的多角度

散射系数问题。文献［７］采用Ｃａｐｏｎ波束形成和幅度相位

估计（ａｍｐｌｉｔｕｄｅａｎｄｐｈａｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＡＰＥＳ）的方法可先

后实现目标ＤＯＡ和目标多角度散射系数的估计，由于受到

Ｃａｐｏｎ角度分辨瑞利限的限制，ＡＰＥＳ的估计精度很难

保证。

分布 式 压 缩 感 知 （ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ，

ＤＣＳ）
［８１０］是压缩感知（ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）理论的新

拓展，它将单个信号的稀疏推广到一组信号的联合稀疏中，

并利用相关性进行多个信号的联合表示和重构。文献［９］

针对环境检测、ＭＩＭＯ通信和语音信号处理等应用情景构

造了不同的联合稀疏模型（ｊｏｉｎｔｓｐａｒｓｉｔｙｍｏｄｅｌ，ＪＳＭ），设

计了相应的联合重构算法；在此基础上，文献［１１］改进了联

合解码算法，提高了数据压缩率；文献［１２］将ＤＣＳ应用于

无线传感器网络，阐述了ＤＣＳ无线传感器网络的安全性、

容错性和信道容量的自适应性等优点。

在发射分集 ＭＩＭＯ雷达目标观测场景中，每个发射通

道可看作对目标的一个独立观测通道，每个观测通道对应

的稀疏基是空间目标的导向矢量，且同一个目标在稀疏基

中的位置又相同，因此发射分集 ＭＩＭＯ雷达的接收回波不

但是相关的，而且在同一个变换域具有稀疏性，这恰恰对应

于３种联合稀疏模型中的ＪＳＭ２模型。因此，可以充分利

用回波信号共有的结构信息，实现对目标场景的联合重构。

本文将ＤＣＳ理论应用到发射分集 ＭＩＭＯ雷达参数估计中，

重点解决目标ＤＯＡ和多角度散射系数的联合估计问题。

考虑到现有的 ＤＣＳ的算法框架基于正交匹配追踪（ｏｒ

ｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ），存在重构精度不高的缺

陷，本文将迭代化正交匹配追踪（ｉｔｅｒａｔｉｖｅＯＭＰ）算法拓展

到ＤＣＳ中，提出ＤＣＳＩＯＭＰ算法，用于ＤＣＳＭＩＭＯ雷达参

数的快速高精度估计。本文首先分析了发射分集 ＭＩＭＯ

雷达模型，然后在建立 ＭＩＭＯ雷达的联合稀疏表示模型

的基础上，提出ＤＣＳＩＯＭＰ算法，最后进行计算机仿真与

分析。

２　发射分集 犕犐犕犗雷达模型

假设 ＭＩＭＯ雷达的发射和接收阵列阵元数分别为

犕 和犖，发射阵列采用空间分集模式配置，阵元间距犱犜，

接收阵列采用间距为犱犚 的均匀线阵，犱犜 满足如下约束

条件

犱犜 ≥
λ犚狆
犇

（１）

式中，λ为波长；犚狆 是目标狆 到发射阵元的距离；犇 为目标

切向尺寸。发射分集 ＭＩＭＯ雷达的结构如图１所示。

图１　发射分集 ＭＩＭＯ雷达的结构示意图

ＭＩＭＯ雷达系统的每个发射阵元发射一组正交编码脉

冲信号，其中第犿个阵元的发射信号记为

狊犿 ＝ ［狊犿（１），狊犿（２）， … 狊犿（犔）］
Ｔ （２）

式中，犔为每个脉冲的码元数；（·）Ｔ 代表转置。

为了数学表示的简便，假设目标狆满足远场条件，且位

于同一距离单元，不考虑多普勒频移。犪Ｒ（θ）为接收阵列的

导向矢量，定义为

犪Ｒ（θ）＝ ［１， ｅ
－ｊ２π犱Ｒｓｉｎθ／λ， …， ｅ－ｊ２π

（犖－１）犱Ｒｓｉｎθ／λ］Ｔ （３）

　　当发射天线各阵元仅发射一个脉冲信号时，接收阵列

接收到的信号表达式为

犡＝犪Ｒ（θ）β犛＋犣 （４）

式中，犛＝［狊１，狊２，…，狊犕］；β＝［β１，β２，…，β犕］，β犿 为第

犿 个阵元与目标之间形成的散射系数；犣为犖×犔维噪声

矩阵，其列向量服从零均值的复高斯分布。

由于发射信号相互正交，则其相关矩阵为

犚ｓｓ＝
１

犔
犛犛Ｈ

＝犐犕 （５）

式中，（·）Ｈ 表示共轭转置；犐犕 为犕 维单位矩阵。

在接收端，每个接收阵元所接收到的回波信号经过 犕

路匹配滤波器进行处理，其中每路滤波器与其中一种发射

正交波形相匹配，则输出数据矩阵为

犢＝
１

犔
犡犛Ｈ

＝犪Ｒ（θ）β＋珟犣 （６）

式中，珟犣＝
犣犛Ｈ

犔
为脉压后的噪声矩阵。

为了对散射系数矢量β和波达角θ进行联合估计，对

式（６）进行简化

狔犿 ＝β犿犪Ｒ（θ）＋狕
～

犿，犿＝１，２，…，犕 （７）

这里将对式（６）中散射系数矢量β和波达角θ的估计化解

为对每个独立发射阵元的散射系数β犿 和波达角θ的估计。

按照文献［７］的做法，可以采用Ｃａｐｏｎ＋ＡＰＥＳ的联合方法

实现对每个观测通道的散射系数和波达角估计，但这种方

法没有充分利用每个观测通道数据间的关联性。注意到每

个观测通道数据的基其实是一样的，区别只在于散射系数。

本文下面考虑采用ＤＣＳ实现联合高精度估计。

从观测值狔犿 中恢复原信号，对求解欠定方程组式（７）

是无解的。文献［１３ １５］指出：针对可压缩信号，求解欠定
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方程组的问题转换为最小犾０ 范数问题。但是求解犾０ 范数

问题是一个 ＮＰ问题
［１５］，文献［１６］指出：求解更简单的犾１

优化问题会产生同等的解，即

ｍｉｎ‖β‖１，ｓ．ｔ．‖犢－犪Ｒ（θ）β‖∞ ＜μ （８）

式中，μ为常数。需要求的参数为β和波达角θ，即原信号犢

在犪Ｒ（θ）构成的稀疏基上表达式可以化简为线性规划，解该

类问题可以使用：局部最优的贪婪追踪算法，包括匹配追踪、

正交匹配追踪、树型匹配追踪；以及全局最优的基追踪等。

３　基于犇犆犛的发射分集犕犐犕犗雷达参数估计

３．１　联合稀疏表示模型的建立

ＤＣＳ中信号群有不同形式的相关性，因而采用不同的

联合稀疏模型来表示。文献［８］中提出了适用于不同场景

的３种模型，考虑到每个观测通道的稀疏基一致，发射分集

ＭＩＭＯ雷达的接收信号可用ＪＳＭ２模型表示。

在ＪＳＭ２模型中，所有的信号具有相同的稀疏结构，即

它们在同一组变换基下具有稀疏性，而且由相同的基向量

稀疏表示，只是由不同的系数组成。将式（７）中的模型推广

到多目标情况下，式（７）可重新表示为

狔犿 ＝Ψσ犿 （９）

式中，Ψ为已知的稀疏变换基，这里可由接收导向矢量犪Ｒ（θ）

根据观测角范围进行构造；σ犿 是狔犿 在Ψ 上的投影系数构

成的稀疏向量。在该模型下，每个σ犿 中非零元素的位置相

同，它反映了信号群中所有信号共有的结构信息，将非零元

素位置记为Ω，若多目标个数为犓，则有‖σ犿‖０＝犓。

在获得脉压分离数据后可采用观测矩阵对数据进一步

压缩，通常可采用随机高斯矩阵，但该方法对这里的接收数

据量并不能改善，因此不采用观测矩阵进行压缩。根据

式（９）中的模型进行排重，可以获得发射分集 ＭＩＭＯ雷达

的ＪＳＭ２模型形式

狔１

狔２



狔

熿

燀

燄

燅犕

＝

ψ ０

ψ



０

熿

燀

燄

燅ψ

σ１

σ２



σ

熿

燀

燄

燅犕

（１０）

式中，狔犿（犿＝１，２，…，犕）构成了具有相同稀疏结构的信号

群，这些ＪＳＭ２模型是一致的。

３．２　犇犆犛犐犗犕犘算法

针对ＪＳＭ２模型的优化重构问题，文献［８ ９］中介绍了

两种重构方法：一步贪婪算法（ｏｎｅｓｔａｇｅｇｒｅｅｄｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＯＳＧＡ）和同时正交匹配追踪算法（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ

ｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，ＳＯＭＰ）。ＯＳＧＡ实现简单，运算量小，

但精度不高。ＳＯＭＰ以稀疏基个数作为迭代次数，采用贪

婪迭代的方法选择相关的稀疏基，使得在每次迭代过程中

所选择稀疏基与观测信号最大程度相关，然后从观测信号

中减去相关部分并反复迭代。由于每次迭代过程中观测

残差都需与所有稀疏基进行相关，因此ＳＯＭＰ框架下的

ＤＣＳ算法运算量较大。ＩＯＭＰ算法在每次迭代过程中选

择多个稀疏基，对于犓稀疏信号，经过犓次迭代后得到精

确的估计值。故与 ＳＯＭＰ相比，运算量进一步减小。

ＩＯＭＰ算法的另一个优点是重构精度高，与凸优化相当，

高于ＳＯＭＰ。

为了实现对稀疏基分量的快速高精度估计，从而实现

对发射分集 ＭＩＭＯ雷达散射系数和波达角的联合估计，提

出一种改进的 ＤＣＳ算法———ＤＣＳＩＯＭＰ算法，具体过程

如下：

步骤１　初始化

表示迭代次数，令＝１；Ω＝［］；狉犿，表示次迭代后测

量值狔犿 的剩余值，且有狉犿，０＝狔犿。

步骤２　稀疏基的选择

犿 ＝ａｒｇｍａｘ
犼＝１，２，…，犑∑

Ｍ

犿＝１

狘〈狉犿，－１，ψ犼〉狘
‖ψ犼‖２

（１１）

Ω＝ ［Ω 犿］ （１２）

　　步骤３　稀疏基的正交化

由最小二乘得到

α^犿 ＝ａｒｇｍｉｎ‖狉犿，－１－Ψσ犿‖２ （１３）

　　步骤４　更新残差

狉犿， ＝狉犿，－１－Ψσ^犿 （１４）

＝＋１ （１５）

　　步骤５　迭代系数的更新

σ^犿 ＝σ^犿 ＋α^犿 （１６）

　　步骤６　判断是否终止迭代，如果＞犘，犘为迭代最大

次数，则终止迭代过程；若不满足，则重复步骤２～步骤６。

４　计算机仿真与性能分析

考虑如下配置的发射分集 ＭＩＭＯ雷达，发射和接收阵

列阵元数分别为犕＝３和犖＝３０，犱犚＝
λ
２
。空间内有３个

目标，接收方位角分别为３０°，５２°，７０°，３个发射天线在不同

观测角度下对３个目标的反射信号幅度分别为１，３，２；３，１，

２；２，１，３。

在仿真过程中假设信噪比（ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）

在－４～１６ｄＢ之间变化，采用１０００次蒙特卡罗仿真计算

每个目标的重构概率和均方根（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ，ＲＭＳ）误

差，对单个目标在不同观测角度下的反射信号幅度估计

ＲＭＳ误差定义为

ＲＭＳ犿 ＝
１

犓∑
犓

犽＝１

‖σ犿 －β犿‖槡
２

２

　　图２～图４给出了对目标１～３进行参数估计时采用

ＤＣＳＳＯＭＰ、ＡＰＥＳ＋Ｃａｐｏｎ以及本文提出的ＤＣＳＩＯＭＰ算

法的结果。由图可见，ＤＣＳＩＯＭＰ算法与 ＤＣＳＳＯＭＰ相

比，大大提高了ＣＳ理论框架下算法的可重构概率，使ＣＳ
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算法能够以较高的概率运行；与 ＤＣＳＳＯＭＰ和 ＡＰＥＳ＋

Ｃａｐｏｎ方法相比，ＤＣＳＩＯＭＰ由于采用迭代式的运算方法，

同样提高了算法的重构精度，为高精度地实现 ＭＩＭＯ雷达

参数估计提供了一种新思路。

图２　目标１的重构概率与重构精度

图３　目标２的重构概率与重构精度

图４　目标３的重构概率与重构精度

５　结　论

分布式压缩感知作为压缩感知理论的重要拓展，为实

现发射分集 ＭＩＭＯ雷达多角度联合有效观测提供了一种

有效的理论解决方法。通过构建 ＭＩＭＯ雷达联合稀疏表

示模型，使得发射分集 ＭＩＭＯ雷达的目标参数估计问题归

结为约束下的１范数最小化问题。传统ＤＣＳ算法存在估

计精度不高的问题，本文通过采用迭代式的ＤＣＳ算法实现

了目标参数的高精度估计和高概率重构，在拓展了现有

ＤＣＳ算法的基础上，为解决ＤＣＳＭＩＭＯ参数估计提供了一

种新方法。
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