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基于贝叶斯压缩感知的噪声 MIMO 雷达稳健目标参数提取方法 
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摘  要：针对压缩感知雷达(Compressive Sensing Radar, CSR)面临测量噪声、信道干扰及系统精度误差等扰动时，

非自适应随机测量值和感知矩阵失配导致传统 CSR 目标参数提取性能下降的问题，该文提出一种基于贝叶斯压缩

感知(Bayesian Compressive Sensing, BCS)的噪声 MIMO 雷达稳健目标参数提取方法。文中首先建立了噪声 MIMO

雷达的稀疏感知模型，推导了基于目标参数稀疏贝叶斯模型的联合概率密度函数，随后将 BCS 方法与 LASSO 

(Least-Absolute Shrinkage and Selection Operator)算法相结合对联合概率密度函数进行优化求解。与传统 CSR 算

法相比，该方法能够在 CSR 系统模型存在失配误差时对目标参数进行有效估计，降低了目标参数估计误差，改善

了 CSR 目标参数提取的准确性和鲁棒性。计算机仿真验证了该方法的有效性。 
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Abstract: This paper explores the theory of Compressive Sensing (CS) in radar and evaluates the perturbing effect 

on measurement noise, channel inference and radar system accuracy error. The performance of traditional 

Compressive Sensing Radar (CSR) are sensitivity to the above perturbations, which causing the mismatch between 

non-adaptive random measurement and sensing matrix. To solve the problem, a robust algorithm via Bayesian 

Compressive Sensing (BCS) with application to noise MIMO radar is proposed. First, a noise MIMO radar sparse 

sensing model is established and the jointly probability density function based on sparse Bayesian model is derived. 

Then the BCS algorithm and Least-Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) algorithm are employed 

to optimize the jointly probability density function. Comparing with traditional CSR algorithms, this method 

estimates effectively the parameters of target when existing mismatch in CSR model, reduces the target 

information estimation error, and enhances the accuracy and robustness of CSR target information extraction. The 

validity of the proposed method is illustrated by numerical example. 
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1  引言  

压缩感知(Compressive Sensing, CS)理论是信

息论和信号处理领域的一项新兴技术，在图像处理、

无线通信以及生物医学等诸多领域[1]受到了高度关

注。CS 理论[2]指出，K 稀疏信号 n∈x 可通过求解

一个 1l 范数优化问题，从少量的非自适应随机投影

测量值中以较高的概率重建。 
实际雷达探测中，目标仅占据少量的分辨单元，
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雷达照射区域内的目标回波信号是稀疏的，由此 CS
在雷达信号处理领域中的应用 [2 14]− 得到了广泛的研

究。然而，传统压缩感知雷达(Compressive Sensing 
Radar, CSR)[3]方法未考虑测量噪声、系统精度误差

(如采样间隔过大、系统抖动误差)及信道干扰等因

素对目标参数提取的影响，对应 CSR 系统非自适应

随机测量值和感知矩阵失配，导致目标信息提取误

差较大[4]。文献[4]构造了“完全扰动”的稀疏信号

模型，推导了感知矩阵受到扰动后的约束等容条件

(Restricted Isometry Property, RIP) ， 并 通 过
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BP(Basis Pursuit)算法验证了扰动感知矩阵的分量

对稀疏信号重构精度的影响。文献[6]讨论了传统 CS
算法对稀疏基矩阵失配的鲁棒性问题，推导了稀疏

基矩阵失配时稀疏信号重构误差的上界。然而，文

献[4]和文献[6]并未进一步研究测量值和感知矩阵失

配时适用的稀疏信号重构方法。文献[7]通过增加测

量次数和稀疏基矩阵分辨力的方法降低了感知矩阵

失配时稀疏信号的重构误差，但测量次数较大时，

CS 算法的运算量急剧增加，并且随着稀疏基矩阵分

辨力的提高，感知矩阵的相关系数亦会随之变大，

不能保证感知矩阵满足 RIP 条件，严重影响了 CS
系统的性能。如何有效抑制噪声和扰动因素的影响，

改善目标参数提取性能，已成为 CSR 系统亟待解决

的重要课题 [4 8]− 。 
本文针对 CSR 系统面临测量噪声、信道干扰及

系统精度误差等扰动时目标参数提取能力下降的问

题 ， 提 出 了 基 于 贝 叶 斯 压 缩 感 知 (Bayesian 
Compressive Sensing, BCS)的噪声MIMO雷达高分

辨稳健目标参数提取方法。该方法具有较好的测量

噪声抑制能力，能够有效降低系统精度误差和信道

干扰对感知矩阵的影响，改善了 CSR 系统目标参数

的提取能力。文中首先建立了噪声 MIMO 雷达 [9 12]−

非自适应随机测量值与感知矩阵均受到扰动的稀疏

感知模型，并利用雷达探测环境中的先验信息推导

了基于目标参数稀疏贝叶斯模型[15,16]的联合概率密

度函数，随后提出了 BCS 方法和 LASSO[8,17] (Least- 
Absolute Shrinkage and Selection Operator)算法相

结合的目标参数提取方法，迭代优化出较高精度的

目标参数估计值。与传统的 CoSaMP (Compressive 
Sampling Matching Pursuit), OMP(Orthogonal 
Matching Pursuit)等方法相比，本文方法能够有效

改善 CSR 系统非自适应随机测量值和感知矩阵失

配时目标信息提取误差较大的问题，具有更稳健的

目标参数估计性能。 

2  稀疏感知模型 

2.1 噪声 MIMO 雷达稀疏感知模型 
单基地 MIMO 雷达系统的发射和接收阵列为

均匀线阵，由 tM 个发射阵元和 rM 个接收阵元组成，

其中发射阵元的间距记为 tΔ ，接收阵元的间距记为

rΔ 。 
设噪声 MIMO 雷达的各发射阵元同时发射 tM

个相互正交的窄带噪声调频信号，第m 路发射信号

为 

[ ]{ }0( ) exp 2 ( )T
m m

t

P
s t j f t t

M
π θ= +      (1) 

式中 0f 为载波频率， TP 为噪声 MIMO 雷达的总发 

射功率， FM
0

( ) 2 ( )d
t

m mt K n t' t'θ π= ∫ 为噪声调频信号 

的随机相位项，其中 FMK 为调频斜率， ( )mn t' 为零

均值、广义平稳的高斯调制噪声。 

设发射波形经离散化采样后，第m 路发射信号

矢量为 

[ ]T(0), (1), , ( 1)m m m ms s s L= −s       (2) 

式中L 为序列长度， [ ]1,2, , tm M= , T表示转置。 

假设将噪声 MIMO 雷达目标场景分为 dN 个多

普勒分辨单元，其中第d 个多普勒分辨单元的多普

勒频率表示为 dω , [ ]1,2, , dd N= ，则第 i 路含有多

普勒频移 dω 的信号为[9] 

( ) ( )i d i ds sω θ ω=            (3) 

式中 T( ) [1, exp( ), , exp( ( 1) )]d d dj j Lθ ω ω ω= − , 表

示 Hadamard 积。根据式(3)，第d 个多普勒分辨单

元的信号 1{ ( )} tM
i d is ω = 可表示为 tL M

d
×∈S  

( ) ( )1 , ,
td d M dω ω⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦S s s          (4) 

同理，将噪声 MIMO 雷达目标场景分为 rN 个

距离分辨单元，目标回波间 大的距离(即第 1 个与

后一个距离分辨单元之间的距离)为 1rN − ，令 dS

表示首个距离分辨单元的回波信号[9] 

( )1

    

r t

d
d

N M− ×

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

S
S

0
            (5) 

根据噪声 MIMO 雷达天线阵列与目标场景的

相对位置关系，将整个雷达目标场景划分为 aN 个角

度分辨单元， 1{ } aN
a aθ = ，因此发射阵列和接收阵列在 aθ

处的导向矢量可分别表示为[9] 

( )
( )( )

0

0

1, exp 2 sin( ) , ,

       exp 2 1 sin( )

a t a

t t a

j

j M

πΔ θ λ

π Δ θ λ

⎡= −⎢⎣
⎤− − ⎥⎦

a

     (6) 

( )
( )

0

0

1, exp 2 sin( ) , ,

       exp 2 ( 1) sin( )

a r a

r r a

j

j M

πΔ θ λ

π Δ θ λ

⎡= −⎢⎣
⎤− − ⎥⎦

b

     (7) 

其中 aθ 表示第a 个角度分辨单元， 0λ 为载波波长。 

假设目标位于发射和接收阵列的远场位置，那

么接收阵列的目标回波信号可表示为[18] 

, ,
1 1 1

r a dN N N
r

dr a d
r a d

α
= = =

= +∑∑∑Y D S EΘ       (8) 

式中 , ,r a dα 为雷达目标场景中目标的复反射系数，
T= a bΘ 为导向矢量矩阵，E 为回波信号中的加性

高斯白噪声， rD 表示第r 个距离单元回波信号的时

延矩阵 
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为了构造 CSR 的表达形式，将接收阵列的回波

信号改写为向量形式 ( )1 1vec( ) r rM L N+ − ×= ∈y Y ，同

理 ( )1 1
, , vec( ) r rM L Nr

dr a d
+ − ×= ∈v D S Θ , vec( )=e E  

( )1 1r rM L N+ − ×∈ ，其中 vec()⋅ 表示矩阵向量化运算[9]。 

1,1,1 1,1,2 , ,, , ,
r a dN N N

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦A v v v          (10) 
T

1,1,1 1,1,2 , ,, , ,
r a dN N N

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦x α α α        (11) 

根据式(10)，式(11)以及回波信号y ，式(8)可
改写为 

= +y Ax e               (12) 

2.2 扰动的噪声 MIMO 雷达稀疏感知模型 
一般情况下，CSR 系统通过均匀量化雷达探测

环境中的部分参数获得感知矩阵，并未考虑信道干

扰和系统精度误差等因素对感知矩阵的扰动。例如，

CSR 系统分辨单元(如：距离、速度、角度分辨单元)
均匀分布于雷达探测环境中，然而现实中无法保证

目标准确地出现在分辨单元的网格上，导致 CSR 系

统对目标回波的非自适应随机测量值与感知矩阵失

配，影响了传统 CSR 算法目标信息矢量估计性能。 
针对感知矩阵面临的扰动，设 =P BΔ为A对

应的扰动矩阵，其中B是与感知矩阵A维数相同的

列归一化高斯随机矩阵， diag( )=Δ β ,β是K 稀疏

向量且 [ ] 1,
r a dN N Nr r ×∈ −β , r 表示感知矩阵受扰动程

度的变量。 

其它

, ( )
,    1, ,

0,l r a d

l L
l N N N

ς
β

⎧ ∈⎪⎪⎪= =⎨⎪⎪⎪⎩

x
   (13) 

式中 ( )L x 表示噪声 MIMO 雷达稀疏感知模型中目

标信息矢量x 非零元素的位置， [ ],r rς ∈ − 。 
将扰动矩阵P引入式(12)中，可得到扰动的噪

声 MIMO 雷达稀疏感知模型 

( )= + +y A P x e           (14) 

由式(14)可知，噪声向量e与扰动矩阵P对目标信

息矢量x 的影响可归纳为“加性”扰动和“乘性”

扰动[4]。传统 CSR 目标参数提取方法在运算过程中

对测量噪声等“加性”扰动进行了约束，但未考虑

信道干扰和系统精度误差等因素对感知矩阵的影

响，因此无法保证感知矩阵受到扰动后 CSR 目标参

数提取的有效性和稳健性。针对上述问题，本文提

出了有效降低“加性”扰动和“乘性”扰动影响的

CSR 目标参数提取方法。 

3  扰动背景下 MIMO-CSR 的目标参数提取 

3.1 目标参数稀疏贝叶斯模型 
设接收阵列的回波信号 y 满足贝叶斯模型

(Bayesian Model)[16] 

( ) ( )( )| , , | ,p CNη η+y x y A P x I∼β     (15) 

式 中 η 为 噪 声 功 率 ， ( )( )| ,CN η+ =y A P x I  

( ) ( ) ( )21 2

2
2 exp ( ) /(2 )r rM L Nπη η− + − − − +y A P x 。需要 

说明，由于噪声向量e表示加性高斯白噪声，其均

匀分布于 [ )0,∞ 的距离范围内，故噪声功率 η的分布

可近似为 ( ) 1p η ≈ [9]; β 中的K 个非零元素均匀分

布于 [ ],r r− ，故 ( ) (1/2 )Kp r=β 。 
假设式(15)中x 服从拉普拉斯先验分布[16]，那么

( )p x 可近似表示为 
( )1( ) exp 2p ≈ −x x           (16) 

根据式(15)，式(16)， ( )p β 以及 ( )p η 可知，测

量向量、目标信息矢量、扰动矩阵以及噪声功率等

CSR 系统参数的联合概率密度函数可表示为 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

( )( ) ( )

1 2

2

1
2

, , , | , ,

2

 exp + (2 ) exp 2

r rM L N

p p p p pη η η

πη

η

− + −

=

≈

⋅ − − −

y x y x x

y A P x x

β β β

(17) 

为了分析方便，式(17)改写为 
( ) ( )

( )( ) ( )

( ) 2
12

, , , ln , , ,

1 2 ln 2

 (2 ) 2

r r

f p

M L N

η η

πη

η

= −

= + −

+ − + +

y x y x

y A P x x

β β

  (18) 

3.2 扰动背景下 MIMO-CSR 目标参数提取方法 
目前，针对稀疏贝叶斯模型主要有 RVM[19] 

(Relevance Vector Machine)和 MAP[20](Maximum 

A Posteriori)等分析方法。RVM 在迭代过程中引入

了超参数等变量，算法复杂度较高；MAP 通过 大

化联合概率密度函数，实现对复杂多变量目标函数

的优化求解，相比 RVM 具有较高的运算效率，在

贝叶斯压缩感知中得到了广泛应用。 
本节提出一种基于 MAP 的分析方法，通过求

解联合概率密度函数的 大值，对x , η和β 3 个未

知变量进行交替迭代优化，并在迭代优化目标信息

矢量x 优值时引入了共轭梯度 小二乘算法[9]，以

达到快速收敛的目的。由式(17)，式(18)以及 MAP
方法可知 

 ( ) ( )max , , , min , , ,p fη η⇔y x y xβ β     (19) 

根据上述分析，当 η和β固定时，容易得到x 使
( , , , )f ηy x β 取得 小值，即令 ( )H( / ) , , ,d d f ηx y x β  
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0= 。 

( ) ( ) ( ) ( )HH

H 1

/ , , , /(2 ) (

                            ) /(2 )+ =0

d d f η η

η −

= + + −

+

x y x A P A P x A

P y x

β

Λ

(20) 

( )

( )

( )

1,1

2,1

 ,1
r a d r a d

r a d
N N N N N N

N N N
×

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

x

x

x

Λ

(21) 

同理， η也可通过固定另外两个变量使目标函数取

得 小值得到，即令( / ) ( , , , ) 0d d fη η =y x β 。 
( ) ( ) ( )

( ) 2

2

/ , , , 1 2

                          0

r rd d f M L Nη η π

η

= + −

− − + =

y x

y A P x

β

 (22) 

当x 和 η 固定时，使 ( , , , )f ηy x β 取得 小值的

β可表示为 

[ ]
( )

[ ]
( )

[ ]

1

1

1

,

2

2
,

2

2
,

argmin , , ,

argmin

argmin diag( )

N N Nr a d

N N Nr a d

N N Nr a d

r r

r r

r r

f η
×

×

×

∈−

∈−

∈−

=

= − +

= − − ⋅ ⋅

y x

y A P x

y Ax B x

β

β

β

β β

β   (23) 

需要指出，β与x 是稀疏度相同的向量，并且式(23)

与 LASSO 算法的形式保持一致，因此 β 可利用

LASSO 算法求得。根据式(20)，式(22)和式(23), x , 

η和β 3 个未知变量可交替迭代进行优化求解，其过

程如下： 

步骤 1  设迭代次数 0t = 并初始化x , η和β  
( ) ( )

2
0 H H,1 n n nn =x a y a a                     (24) 

( )0 0=β                                  (25) 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )
20 0 0

2
2 1r rM L Nη π= − + + −y A P x (26) 

式(24)中， na 是感知矩阵A的第 n 列， 1, ,n =  

r a dN N N ； 
步骤 2  根据式(20)求解 ( )tx  

( ) ( )( ) ( )( ) ( ) ( )( )
( )( )

( ) ( )( ) ( )( ) ( )

( )( ) ( )

1H 11 1 1 1

H1

H1 1 1 1

1H1 1

2

       

    

       2                    (27)

t t t t t

t

t t t t

t t

η

η

−−− − − −

−

− − − −

−
− −

⎡ ⎤= + + −⎢ ⎥
⎣ ⎦

⋅ +

⎡= + +⎢⎣
⎤⋅ + + ⎥
⎦

x A P A P

A P y

A P A P

A P I y

Λ

Λ Λ
 

需要指出，为了降低求解式(27)的运算复杂度，本

文利用共轭梯度 小二乘算法进行求解； 
步骤 3  根据式(22)求解 ( )tη  

( ) ( )( ) ( ) ( )( )
2

1

2
2 + 1t t t

r rM L Nη π −= − + −y A P x (28) 

步骤 4  根据式(23)求解 ( )tβ  
( )

[ ]

( ) ( )( )
1

2

2,
argmin diag

N N Nr a d

t t t

r r ×∈−
= − − ⋅ ⋅y Ax B x

β
β β (29) 

步骤 5  若满足终止条件 ( ) ( ) ( )2 21

22

t t t−−x x x  

ε≤ 时，则迭代终止；否则，循环迭代至步骤 2。其

中， ε 是一较小的正数。 

4  仿真结果及分析 

为了验证本文方法的有效性，假设噪声 MIMO
雷达各发射阵元同时发射相互正交的窄带噪声调频

连续波信号，载波频率 0 10 GHzf = ，工作波长

0.03 mλ = ，发射阵元数 5tM = ，阵元间距

3tΔ λ= ，接收阵元数 5rM = ，阵元间距 /2tΔ λ= ；

噪声调频连续波信号采样时间间隔 μ0.64 ssT = ，回

波信号处理长度 μ51.2 spT = ，发射波形离散化总数

/p sL T T= ，噪声相位项调频斜率 FM 1/( )p sK T T= 。

设噪声 MIMO 雷达远场照射区域距离分辨单元总

数 30rN = ，角度分辨单元总数 17aN = ，多普勒频

率分辨单元总数 31dN = 。下文分别在非自适应随

机测量值和感知矩阵受到扰动的背景下，对本文提

出的目标参数提取方法进行数值仿真并与传统的

CSR 方法进行对比，以验证其有效性和稳健性。本

文信噪比为 H10 lg(tr( )/ )LηS S ，多目标参数估计均 

方根误差为 ( )RMSE 1 2 2

J
j j jj

Jσ
=

= −∑ x x x ，其 

中 jx 和 jx 分别为第 j 次蒙特卡洛实验多目标信息

矢量估计值和真实值，J 为独立蒙特卡洛实验次数。 
    实验 1  不同信噪比下各算法目标参数提取性

能对比。设雷达探测环境中有 8 个随机均匀分布在

不同雷达分辨单元的目标，每个目标的复反射系数

服从复高斯分布 ( )0,1CN ，噪声 MIMO 雷达的感知

矩阵受信道干扰及系统精度误差等因素的扰动(设
5r = )。图 1 为SNR 8 dB= 时，本文方法，CoSaMP, 

OMP 以及 FOCUSS 等算法目标信息矢量估计结果

对比，其中 l 表示目标信息矢量x 中各个元素的位

置。图 2 为非自适应随机测量值对应测量噪声不同

(即信噪比 [ ]SNR 5 dB,15 dB∈ )时，各算法对目标信

息矢量估计均方根误差的 500 次蒙特卡洛实验结果

对比。由图可见，不同信噪比下本文方法对目标信

息矢量的估计误差小于几种传统的 CSR 目标参数

提取方法，验证了本文方法具有更好的测量噪声抑

制能力。图 3 为不同信噪比下，本文方法对感知矩

阵扰动向量β估计均方根误差的 500 次蒙特卡洛实 
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图 1 各算法目标信息矢量估计结果( SNR 8 dB= , 5r = ) 

验结果。可以看出，随信噪比的升高， β的估计误

差不断降低，说明本文方法对扰动矩阵的估计精度

随着信噪比的改善有着明显的提高。 
对比几种目标参数提取方法，本文方法性能更

优的原因是其利用了雷达探测环境中的部分先验信

息建立了基于目标参数稀疏贝叶斯模型的联合概率

密度函数，从概率的角度考虑了雷达探测环境中噪

声和扰动矩阵对 CSR 系统的影响，并通过 CSR 系

统参数的交替迭代使噪声功率和扰动向量的估计误

差逐步减小，从而提高了目标信息矢量的估计精度。

相比而言，由于扰动因素的影响使非自适应随机测

量值和感知矩阵中每列的相关性发生变化，导致

CoSaMP 和 SP 算法在选取多个相关性 大分量更

新信号支撑集的过程中极易出现错误，无法在有限

次循环迭代内收敛到合理的估计值， 终输出结果

误差较大；OMP 算法较 CoSaMP 和 SP 算法性能

稍好，主要得益于该算法每次迭代时只选取一个相

关性 大的分量更新信号支撑集，减少了出错概率，

但 OMP 算法对扰动因素敏感的本质并未改变，故

其目标参数提取能力劣于本文方法；FOCUSS 算法

迭代优化目标信息矢量的过程中未考虑感知矩阵扰

动因素的影响，且受限于噪声功率的预估计精度，

因此目标信息矢量估计误差较大。 
实验 2  感知矩阵受到扰动时各算法目标参数

提取性能对比。设 SNR 15 dB= ，其它参数设置与

实验 1 相同，图 4 对比了本文方法，CoSaMP, SP, 
OMP 以及 FOCUSS 等算法在 [ ]5,10r ∈ 时的目标信

息矢量x 估计均方根误差的 500 次蒙特卡洛实验结

果。图 5 为扰动向量β估计均方根误差随r 变化的

关系曲线。由图可见，CoSaMP, SP, OMP 和

FOCUSS 等算法由于扰动矩阵改变了感知矩阵的结

构，对应非自适应随机测量值和感知矩阵失配，使

得目标信息矢量的估计误差较大，并且随着感知矩

阵扰动程度的加剧，目标参数提取能力出现明显劣

化，导致 CSR 系统输出不稳定；本文方法以较高精

度估计了扰动向量，降低了扰动矩阵对 CSR 系统的

影响，使得目标信息矢量估计误差并未随着感知矩

阵扰动程度的加剧出现较大变化，验证了感知矩阵

受到扰动时本文方法目标参数提取能力较传统CSR
算法具有更高的稳健度。 

实验 3  目标数量对目标参数提取性能的影

响。设SNR 15 dB= , 5r = ，采用500次蒙特卡洛实

验统计平均分析本文方法，CoSaMP, SP, OMP和
FOCUSS等算法对目标信息矢量x 估计均方根误差

关于目标数量变化的曲线如图6所示。本文方法对扰

动向量 β估计均方根误差随着目标数量变化的关系

曲线如图7所示。由图可见，本文方法较几种传统的

CSR算法对目标信息矢量估计误差更小，且估计误 
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图2 目标信息矢量估计                    图3 扰动向量 β 估计                   图4 目标信息矢量估计 

RMSE随SNR变化曲线                    RMSE随SNR变化曲线                    RMSE随r变化曲线 

 

图 5 扰动向量 β 估计                    图 6 目标信息矢量估计                  图 7 扰动向量 β 估计 

RMSE 随 r 变化曲线                     RMSE 关于 K 变化曲线                 RMSE 关于 K 变化曲线 

差曲线上升较缓；CoSaMP, SP及OMP等算法随着

目标数量的增加，在迭代更新信号支撑集的过程中

出错概率增大，使得估计误差不断扩大；FOCUSS
算法由于在迭代优化过程中缺少对感知矩阵扰动因

素的约束，导致目标信息矢量估计精度随着目标数

量增加出现明显的下降。相比而言，虽然本文方法

对扰动向量 β的估计性能随着目标数量的增加有所

下降，但由于其估计误差限定在一定范围之内，对

CSR系统抑制扰动矩阵能力的影响不大，因此目标

信息矢量的估计精度随着目标数量的增多有所下

降，但并未出现较大波动。进一步验证了在非自适

应随机测量值和感知矩阵均受到扰动时，本文方法

的目标参数提取能力较传统CSR算法具有更好的有

效性和稳健性。 

5  结论 

当存在测量噪声、信道干扰及系统精度误差等

扰动时，非自适应随机测量值和感知矩阵失配会导

致传统 CSR 目标参数提取性能的急剧下降，如何有

效降低 CSR 工作环境中扰动因素对目标参数提取

的影响，是设计实用 CSR 系统必须考虑和解决的难

题。本文将 BCS 方法与 LASSO 算法相结合，提出

一种稳健的基于贝叶斯压缩感知的噪声 MIMO 雷

达目标参数提取方法，显著降低了测量噪声、信道

干扰及系统精度误差对 CSR 系统的影响，改善了目

标参数的提取能力。与传统 CSR 算法相比，该方法

具有目标信息矢量估计误差小，鲁棒性好等优点，

由此增强了存在失配时 CSR 目标参数提取的稳健

性和的有效性。 
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